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第1章 序論 
 
1.1. 本章の概要 
 
 近年，情報処理技術の発達により，音声，画像，Computer Graphics（CG），言語，また
生体情報といった多量かつ複雑な情報を扱う事例が多く存在する．このような高度な情報
を扱うために，複雑な操作を実行でき，かつ直感的なユーザ・インタフェース（User 
Interface: UI）が必要とされている．古来より人間は手指による作業を得意としており，セ
ンサの発達により，手指を使った UI の研究が盛んである．しかし人間が直感的に操作でき，
かつ小型で安価な手指による操作手法はまだ確立されていない． 
 
本章では，まず本論文において手指動作解析に主眼をおいた背景，手指動作解析に関す
る技術動向，本論文で提案する表面筋電位測定による手指動作解析手法の概要について述
べる． 
 
1.2. 背景 
 
 本節では，本論文の背景を説明するために，本研究が手指動作に主眼を置いた理由とし
て，まず手指動作が人間の生活上で果たす基本的な役割とその重要性について述べる．次
に UI の前段階としての機械操作に対する手指の役割について説明し，そして近年発達した
コンピュータを用いた情報処理向け UI に対する役割について述べる． 
 
 
1.2.1. 手指動作の役割と重要性 
 
 人間にとって手指は生活上欠かせない役割を担っている．人類を含む霊長類とごく一部
の動物には，物を把握するような高度な動作に適した手指の関節と筋肉の構造が備わって
おり[1,2]，有史以来文明の発達に寄与している．人類は少なくとも 260 万年以上前から石
器を扱い[3,4]，およそ 4 万年前には絵画を描き[5,6]，5 千年ほど前には古代メソポタミア
や古代エジプトで文字を使った情報伝達を始めている[7,8]．また約 4 万年前のフルートが
ドイツ南部の洞窟で発見されており[9]，当時の古代人の豊かな感性を垣間見ることができ
る．図 1.1(a)のような楽器を演奏したり，図 1.1(b)のような板（タブレット）に文字を書
くというように，古代から人類が手指を器用に扱いながら生活していたことは，現代まで
の考古学上の発見物から容易に想像できる． 
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図 1-1: (a) 約 4 万年前のフルート[9]. (b) 古代バビロニア(紀元前 1800-1595)で使用された，
楔形文字で書かれた数学に関する粘土板(Plimpton 322) [7].   
 
 
1.2.2. 機械操作に対する手指の役割 
 
 文明の発達と共に，手指の担う動作も複雑化するようになる．機械の誕生と発達により
例えば船の操舵や自動車のハンドル操作のように，人間の体肢による操作を機械の駆動制
御に変換する操作が定着した．原始的な道具を使う場合，感覚に対して直接的なフィード
バックが得られるので，触覚等を頼りに直感的に把握力や手指関節の制御ができる．しか
し複雑な機械の操作では人間と機械動作の間に機械部品が介在するので，機械動作を視覚
等で確認したり予測しながらの操作が必要となり，操作手順の習得にある程度の学習期間
を要する．特に電気機械が発達すると，手指の操作を電気信号に変換して符号化し情報伝
達する電信機のような装置が生まれ，触覚へのフィードバックに頼った直感的な操作がで
きない高度な装置が多く利用されるようになった． 
 
 
1.2.3. ユーザ・インタフェースに対する手指の役割 
 
1946 年に真空管を使った初の汎用電子計算機（コンピュータ）ENIAC[10]が開発され，
以降ユーザが入力した情報に対してコンピュータが複雑な処理を実行し，ディスプレイ等
を通して計算結果をユーザ側に出力するシステムが誕生した．汎用コンピュータではユー
ザとコンピュータとの界面が明確に存在し，その普及と共にユーザ・インタフェース（UI）
という概念が認知されるようになった． 
 
コンピュータのメモリ上に格納されたディジタル情報を，UI を通してコンピュータに処
理させるための手順の複雑さに対応するため，コンピュータの発達と普及と共に UI もより
使いやすく直感的な操作性が求められるようになる．キーボードやマウスはいまだに多く
の PC で使われているが，1963 年に Sutherland[11]は，ライトペンでブラウン管に描画す
る方式の対話型システム「Sketchpad」（図 1-2）を発表し，グラフィカル・ユーザ・イン
タフェース（GUI）の先駆けとなるシステムを提案した．また 1997 年に石井ら[13,14]は，
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ディジタル情報を物理的に直接操作し直感的な操作を実現するための「タンジブル・ビッ
ト」という概念と，そのユーザ・インタフェース（= Tangible User Interface: TUI）の具体
例を提案している．なお現時点では，タッチパネルを搭載したスマートフォンやペンタブ
レットが，キーボードやマウスに比べ直感的な操作方式を採用した汎用コンピュータとし
て広く普及している．いずれのデバイスに対しても，手指を使った操作が UI 操作の基本と
なっている．特に図 1-2 の Sketchpad や現在普及しているペンタブレットは，図 1-1(b)に
示したような古来からの筆記手法を踏襲した直感的な UI であり，長い年月をかけて手指操
作の形態が変化していった上でまたこの現代において「タブレット」という名称と操作形
態が広く普及していることは印象深い． 
 
 
 
図 1-2: (a) ライトペンとブラウン管による対話型システム「Sketchpad」[12]. (b) Sketchpad
で採用されたフォト・ダイオード発光型ライトペン（上）と内部構造（下）. 
 
 
 近年では，図 1-3 のようなヘッド・マウント・ディスプレイ（HMD）が登場し，ユーザ
の視界を全て覆うタイプの視聴デバイスが普及しつつある．このような没入型視聴デバイ
スにおいて，ユーザがコントローラを手で持ち，目でコントローラを見ながら操作すると
いう方法は利便性を損なう要因の一つである．また HMD 以外のモバイル機器やウェアラ
ブル機器においても，軽量性を損なうような大きなデバイスを必要とせず，シンプルで直
感的な操作を実現するためのセンシング技術に対する需要が高まっている． 
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図 1-3: 現時点で市販されている没入型ヘッド・マウント・ディスプレイ（HMD）の例. 
Sony PSVR（左上）[15],  HTC Vive（左下）[16], Oculus Quest（右）[17]. 
 
 
1.3. 手指動作推定の技術動向 
 
 前節で述べた直感的な UI を実現するために，手指の多様で複雑な動作をセンシングして
推定する手指動作推定技術が必要である．近年では，センサやプロセッサ，信号処理アル
ゴリズムの発達により，これまで様々な手指動作推定手法が提案されている．本節では，
手指動作推定の技術動向を，「位置・姿勢推定」「ジェスチャ識別」「作用力推定」の 3
つに大別して説明する． 
 
 
1.3.1. 手指動作推定の分類 
 
 手の骨は図 1-4 のように指骨群（phalanges），中手骨群（metacarpals），手根骨群
（carpal bones）に分かれ，多様な手指の動きを実現できる骨関節構造になっている．これ
ら指関節ごとの位置と姿勢を精度良く推定する手法（手指の位置・姿勢推定，またはボー
ン推定）と，特定の動作だけを推定する手法（ジェスチャ識別）とに大別され，位置・姿
勢推定の方がジェスチャ識別より一般的に難易度が高く，高性能，または多くのセンサを
必要とする場合が多い．また筋電位センサや，特定の姿勢については力センサを用いて，
握力や指圧といった手指の作用力を推定する研究も報告されている． 
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図 1-4: 手と手根の関節の X 線写真[2]. 
 
 
1.3.2. 位置・姿勢推定 
 
 手指の位置・姿勢を推定するためのセンサは，指上に直接センサを配置する「指接触型
（on-finger）センサ」と，カメラなど人体と離れた場所にセンサを配置したり，指以外の
部分にセンサを配置する「非指接触型（off-finger）センサ」とに大別される．指接触型セ
ンサは手指の姿勢を直接測定するが，基本的に空間上の位置を測定することはできないた
め，位置の測定または推定には，通常異なる種類の別のセンサが必要となる．ただ手指の
任意の姿勢を精度良く，かつ隠蔽（オクルージョン）なく求めることができるのは，現状
指接触型センサのみである．手指の姿勢推定に最もよく用いられる指接触型センサは，現
状は図 1-5(b)のような曲げセンサ（flex sensor）である．図 1-5(a)のようなグローブ内に，
センサの曲率に応じて抵抗値が変化する曲げセンサを指に沿って配置し，指の姿勢の変化
を測定する．なお曲げセンサの抵抗値を測定するための回路部分は別途用意する必要があ
る． 
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図 1-5: 曲げセンサによる手指姿勢推定の例. (a) CyberGlove III[18]. 18 または 22 個の曲げセ
ンサをグローブ内に入れ込んでいる. (b) 曲げセンサ[19]. 
 
 
曲げセンサ以外の指接触型センサでは，図 1-6 のように指上に慣性センサ（inertial 
sensor）を配置し，指関節の姿勢変化を測定する方法がある[20,21]．慣性センサによる測
定では，ジャイロセンサのドリフト誤差が生じる．地磁気センサを搭載した慣性計測ユニ
ット（IMU）では，地磁気センサが周囲の磁気の影響を受ける．また別の指接触型センサ
として，磁気送信用のコイルを指先に配置し，手背の基板上に立体的に配置した磁気セン
サで受信した磁力から，コイルの位置と姿勢を推定する手法が提案されている（図 1-7）
[22]．コイルごとに異なる周波数の磁気を発生させ，受信側で周波数帯域ごとに処理する
ことで，指同士の干渉を防いでいる． 
 
 
図 1-6:  (a)慣性計測ユニット（IMU）を搭載したデータ・グローブ（ISG Cobra 4）[20]. (b) 
グローブ内に入れる IMU と回路基板. 
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図 1-7:  (a)コイルと磁気センサによる指先位置トラッキング[22]. (b) 磁気センサ搭載基板
（左），磁気送信用コイル（右）. 
 
 
非指接触型センサ方式では，カメラで撮影した画像を処理する方式が現状最もよく知ら
れている．Tompson ら[23]は，光学デプスセンサ画像を入力として用い，ランダム・フォ
レストによりセグメンテーションした手領域から，深層ニューラル・ネットワーク（Deep 
Neural Network: DNN）で手指の特徴点を抽出し，その結果から逆運動学（Inverse 
Kinematics: IK）により手指骨関節（ボーン）の位置・姿勢推定を行っている．また Han ら
[24]は，図 1-8 のような光学式モーション・キャプチャ・システムを使って手指のボーン
推定を行った．まず複数台の赤外線（Infrared Radiation: IR）カメラで再帰性反射マーカー
の空間位置を計算し，カメラ画角外マーカー位置を推定するため，2D デプス画像に変換し
た上で畳み込みニューラル・ネットワーク（Convolutional Neural Network: CNN）を用いて
全マーカー位置を推定する．カメラ方式では，一般的にカメラをユーザと離れた場所に設
置して撮影する必要があり（outside-in 方式），ユーザの行動範囲が限定される．また多
くのカメラを設置したとしても，全ての姿勢の手指を隠蔽（オクルージョン）なく撮影す
ることはほぼ不可能である． 
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図 1-8:  Han ら[24]が手指の位置・姿勢推定に用いた再帰性反射マーカー付きグローブ(a)と，
IR カメラ 16 台を撮影領域の周囲に配置した撮影装置(b). 
 
 
1.3.3. ジェスチャ識別 
 
 手指を使った特定のジェスチャをしたかどうかのみ識別する場合，手指全ての位置・姿
勢を求める問題より一般的に簡単である．使用するセンサも，より簡素なセンサを使える
可能性がある．身近な例としては，リモコンのボタンやダイヤル，タッチパネルなどが挙
げられる．カメラによるジェスチャ識別に関する研究[25,26]も報告されており，カメラの
場合，ユーザに何かしらのデバイスを持たせることを強いない（ハンズフリー）で操作で
きるというメリットがある．またカメラによるジェスチャ識別の場合，ユーザにカメラ画
角内で操作してもらうことができるため，カメラ 1 台からでもジェスチャ識別を行うこと
ができる．例えば頭部デバイスに設置したカメラの前に手をかざしてもらうことで，ジェ
スチャによる機器の操作を行うことができる．しかしジェスチャ識別の場合でも，カメラ
を用いる以上，手指からある程度離れたところにカメラを設置する必要がある． 
 
 カメラ方式以外では，表面筋電位センサ（sEMG: Surface Electromyography）を用いてジ
ェスチャ識別をする研究が報告されている[27-29]．筋電位センサで手指の動作を解析する
場合，前腕に電極を配置する．Adewuyi ら[29]は手と前腕に電極を配置している．また前
腕の筋電位センサに加え，手首に配置した 3 軸加速度センサの情報を併せて用いた手法も
報告されている[30]．指部分は腱のみがあり，手指動作をつかさどる筋肉は前腕および手
にある．このため筋電測定用の電極は指先に配置しないので，筋電位センサデバイスは指
先の動作を阻害しない．また二極間の電位差を皮膚上から測定する手法（双極誘導）が一
般的だが，測定に用いる主なデバイスは微弱な電圧を増幅するアンプと A/D 変換器であり，
簡素で小型化が容易な構成である（図 1-9）．一方で微弱な生体信号には生体内外からの
ノイズが多く含まれるため，SN 比が悪いという問題がある．また筋電センシングに用いる
電極は通常湿式のため粘着性があり，何度も着脱を繰り返すことは難しい．また電極は通
常前腕に接着するため長袖の場合衣服が邪魔になることや，電極を接着する位置は専門性
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がないと判断が難しいという問題があり，日常生活で用いるセンサとしては現状適してい
ない． 
 
 
 
図 1-9: 筋電位センサの基本構成. 
 
 
1.3.4. 作用力推定 
 
手指の動作により伴う作用力を，図 1-10(a)のようなダイナモメータ[31]や，図 1-10(b)
のような歪ゲージによる力覚センサ[35]を用いて測定し，同時に測定した筋電信号と併せ
て分析する研究が報告されている[31-35]．Kuo ら[34,35]は手指関節の協調動作を分析する
ために，指圧力測定用の歪みゲージ（図 1-10(b)）と表面筋電位センサを用いている．なお
表面筋電位センサと力覚センサで同時取得したデータを機械学習の学習用データとして用
い，筋電信号のみからハンズフリーで握力等，手指による作用力を推定する研究が報告さ
れている[36-40]．筋電信号からの作用力推定では，関節角度の変化を伴わない運動（等尺
性収縮運動[41]）の変化を推定できることが特徴である． 
 
 
 
図 1-10: (a)ダイナモメータによる握力測定と筋電図測定[37], (b)歪みゲージによる指圧力測
定[35]. 
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1.3.5. 既存センシング技術のまとめと課題 
 
 前章までで，手指の位置・姿勢を推定するためのセンサを，指上に直接センサを配置す
る「指接触型（on-finger）センサ」と，カメラなど人体と離れた場所にセンサを配置した
り，指以外の部分にセンサを配置する「非指接触型（off-finger）センサ」とに大別して紹
介した．指接触型センサ方式は手指の任意の姿勢を直接測定できるが，手指の空間上の位
置を測定することはできない．また手指上にセンサを配置するため，日常生活における利
便性が低い．非指接触型センサ方式では，カメラによる手指位置・姿勢推定が提案されて
おり，主にマルチカメラやデプスカメラにより，カメラからの空間上の相対距離を求める
ことができる．しかしカメラの画角外にある指の位置・姿勢の撮影はできないため，オク
ルージョンによる推定誤差が発生する． 
 
 特定のジェスチャのみ識別する用途の場合，手指全ての位置・姿勢を求めるよりも問題
を簡素化できる．カメラを用いたジェスチャ識別はハンズフリーを実現できるが，ユーザ
の手と離れたところにカメラを設置する必要がある．筋電位センサによるジェスチャ識別
は指先の動きを阻害せずセンサの構成も簡素だが，ノイズが多く SN 比が悪い．また粘着
性の湿式電極を前腕に張り付けるため，日常的な用途には適していない． 
 
 握力や指圧力といった，手指動作に伴う作用力を推定するために筋電位センサを用いる
研究が報告されている．筋電位センサと力覚センサで同時取得したデータを機械学習の学
習用データとして用い，筋電信号のみから作用力を推定する．筋電信号からの作用力推定
では，関節角度の変化を伴わない等尺性収縮運動の変化を推定できる．筋電位センサで得
られる信号は微弱なため，ノイズの影響を受けやすい．また表面筋電位センサの場合，体
表との接触インピーダンスの変化の影響や，測定対象以外の筋収縮の影響を受けることが
課題である．このため既存研究の多くは粘着性の高い湿式電極を測定部位に密着させて測
定実験を行っている． 
 
 
1.4. 本論文の概要 
 
1.4.1. 本論文の目的と意義 
 
 本論文は，実生活上において従来より高度かつ直感的な情報操作を可能にする UI への応
用を目的とし，表面筋電位センサを用いた手指動作解析手法について提案するものである．
表面筋電位センサは指先にセンサを設置する必要がなく，簡素なデバイスでシステムを構
成可能である．このため日常生活の動作を妨げるような大型で重量の大きなデバイスと異
なり，装置を装着しているという意識なく，かつ装着による疲労が少ない UI デバイス向け
のセンサとして用いることができる．また表面筋電位センサは，手指の動作だけでなく，
関節角度の変化を伴わない等尺性収縮運動の変化も観察できる．このため，例えば把握力
といった，動作だけでは推定が難しい作用力を推定することができる．しかし表面筋電位
センサはノイズが多く，精度よく手指の動作を推定するためには，高度な信号処理を必要
とする．また日常用途を想定する場合，粘着性のある湿式電極による着脱性の低さや，従
来一般的であった前腕に代わる，利便性の高い電極位置の模索が必要である． 
 
 本論文では上述の課題を解決し，日常生活に応用可能な手指動作推定手法を提案する．
また提案した手法の有効性を確認するため，手の筋肉（内在筋）のみに表面筋電位センサ
の電極を配置して手指動作時の信号を測定し，測定した信号に対して手指動作推定手法を
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適用した結果を評価する．また湿式電極の代わりに粘着性のない乾式電極を用いた手指動
作推定手法の提案と評価を行い，実生活上の応用可能性を示す． 
 
 
1.4.2. 本論文の構成 
 
 本論文は，以下の通りに構成する． 
 
第 2 章では，本論文の基本原理の説明として，筋電位センサの測定対象となる筋収縮時
の活動電位のメカニズムと，表面筋電位センサの原理を説明する．これにより筋電位セン
サが，①筋収縮の情報を直接取得可能なため，等尺性収縮運動のように動きを伴わない運
動を測定できること，②筋収縮時に過渡的に発生する微弱な活動電位を測定するためノイ
ズの影響を受けやすいこと，といった特徴を原理的に説明する．次に手指動作に関わる骨
格筋の構造と，手指動作を筋電位センサで解析した既存研究について述べる．これにより
手指動作に関わる筋肉は内在筋（手指関節に近接した手に属する筋肉）と外在筋（手指関
節から離れた前腕に属する筋肉）とに大別され，既存研究は外在筋上の体表から筋電位を
測定したものが多く，実生活での応用を考えると内在筋上の体表からの測定に比べて装着
性が悪く利便性を下げる可能性があることを示す（なお内在筋と外在筋は足にも存在する
が，本論文で内在筋，外在筋と述べる場合，手の筋肉を示すものとする）．また手指動作
に関わる内在筋の種類を示し，本研究の対象となる背側骨間筋は手背側の体表から測定可
能なため，操作性を阻害しにくいことを説明する．また既存研究の多くは体表-電極間のイ
ンピーダンスを安定させるため湿式電極を用いており，実生活上での使用を想定した応用
研究とは言えない研究が多いことを示す． 
 
第 3 章では，内在筋から測定する表面筋電信号の信頼性について評価する．このため本
章ではジェスチャ操作において多く用いられる示指（人差し指）タップ動作に焦点を絞り，
示指を強く押し当てている時の筋収縮状態を湿式電極の表面筋電位センサで測定し，内在
筋 2 か所・外在筋 1 か所の計 3 か所の電極位置での信号対雑音比（SN 比）を比較し，内
在筋から得られる筋電信号の信頼性を評価する． 
 
第 4 章では，第 3 章で評価した内在筋からの筋電信号の信頼性評価結果に基づき，内在
筋に的を絞った手指動作解析手法の提案と評価を行う．特に内在筋のうち，把握動作の妨
げにならない背側骨間筋に焦点を当てる．第１背側骨間筋から第 4 背側骨間筋までが制御
する示指，中指，薬指の 3 本の手指について，湿式電極を用いて測定した表面筋電信号に
対してタップ動作の解析を行った結果を示す．2 値データの統計解析手法として知られる
ロジスティック回帰分析を本実験結果に適用し，実際の筋構造に即した結果の観測性を確
認することで，その妥当性を評価する． 
 
第 5 章では，日常生活上の応用を想定した手指動作解析手法の提案と評価を行う．第 4
章で評価した 3 本の手指によるタップ動作の実験を拡張し，本章では全 5 指によるタップ
動作とピンチ動作の実験を行い，各動作のジェスチャ識別性能を評価する．日常生活上の
応用を想定するため，何回も着脱することが難しい湿式電極に代わり，乾式電極を配置し
た指先開放型グローブ（フィンガーレス・グローブ）を作成し，同グローブを用いて測定
した表面筋電信号から手指のジェスチャを識別する手法を提案する．また本章で提案する
手法の識別性能を示し，乾式電極を配置したフィンガーレス・グローブを用いた手指動作
識別の有効性を評価する． 
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第 6 章では，第 5 章と同様，日常生活上の応用を想定した手指動作推定手法の提案と評
価を行う．本章では手全体の把握動作の回帰問題に狙いを絞り，伸縮性素材の手背側に乾
式電極を配置したフィンガーレス・グローブにより測定した表面筋電信号から把握力を推
定した結果を示す．ニューラル・ネットワークにより非線形回帰モデルを構築し，ノード
数や隠れ層数を変化させた時の回帰性能を調べ，手指による把握動作回帰問題の複雑性を
評価する．また把握動作回帰問題の回帰性能を既存研究の回帰性能と比較し，本章で提案
する，乾式電極による表面筋電信号から把握力を推定する手法の有効性を評価する． 
 
第 7 章では，本論文の内容を総括する．また結論として，乾式電極の表面筋電位センサ
により手指のジェスチャ識別と把握力推定が可能であり，実生活上で使用可能なウェアラ
ブル・デバイス用センサとして有望であること，および今後の課題について述べる．なお
上述した提案手法に関する本論文の構成の流れを図 1-11 に示す． 
 
 
 
図 1-11: 提案手法に関する本論文の構成. 
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第2章 筋構造と表面筋電位測定の原理 
 
2.1. 本章の概要 
  
本章では，本論文の基本原理の説明として，筋肉が伸縮する際にその活動電位（筋電位）
が変化するメカニズム，体表からの筋電位測定原理，手指動作に関わる骨格筋の構造につ
いて説明する．また手指動作を筋電位センサで解析した既存研究について詳しく述べる． 
 
 
2.2. 筋収縮の仕組みと活動電位 
 
2.2.1. 筋繊維とサルコメア 
 
 骨格筋の筋細胞（筋繊維）は，図 2-1(a)のように，複数の核（nucleus）を持つ細長い特
殊な単一の細胞である．筋細胞は，内部に直径 1um 程度の多くの筋原線維（myofibril）を
含む．筋原線維を拡大してみると，長さ 2.2um ほどのサルコメア（sarcomere）と呼ばれ
る収縮単位が等間隔に整列しているのが確認できる（図 2-1(b)）．このサルコメアは，図
2-2 のようにミオシンフィラメント（myosin filament）の両側をアクチンフィラメント
（actin filament）が挟み込むように配置された構成になっており，筋収縮時は両側のアク
チンフィラメント同士が内側に移動することで筋原線維全体が収縮する． 
 
 
 
図 2-1: 骨格筋の筋繊維(a)とサルコメア(b)[42,43]. 
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図 2-2: ミオシン・アクチンフィラメントによる筋収縮[43]. 
 
 
 
2.2.2. イオンチャネルと膜電位 
 
 生体内には Na+，K+，Ca+といったプラスイオンが多く存在し，細胞内外でその濃度が異
なる．細胞が安定状態にあるとき，この濃度差により細胞膜を境とした細胞内外に電位差
が生じ（静止膜電位），分極状態となる．この分極状態での静止膜電位は，約-90mV であ
る[42,44]．なお生体内では，表 2-1 のように細胞外では Na+，細胞内では K+が最も高い濃
度を持つプラスイオンである．脳から神経を通して筋収縮活動の信号が筋細胞に伝達され
ると，図 2-3 のように細胞膜の脂質二重層（lipid bilayer）を貫通するたんぱく質から成る
各イオン専用の通り道（イオンチャネル）が開き，Na+イオンチャネルを通して濃度の高い
細胞外の Na+が細胞内に移動し，細胞内外のプラスイオン濃度差が均等に近づく脱分極状
態となる．この一時的な脱分極状態における細胞膜内外の電位差（膜電位）を活動電位と
呼ぶ．脱分極状態後，K+イオンチャネルが開いて細胞内の K+が細胞外に移動し，すぐに元
の静止膜電位に戻る．活動前後で変化した細胞内外の Na+, K+濃度は，Na+-K+ポンプのよう
な能動輸送により，次の活動までに元の濃度に戻される[45]． 
 
 
表 2-1: 一般的な哺乳類細胞内外の無機イオン濃度[42]. 
成分 細胞内濃度(mM) 細胞外濃度(mM) 
Na+ 5 - 15 145 
K+ 140 5 
Mg2+ 0.5 1 – 2 
Ca2+ 10-4 1 – 2 
H+ 7 x 10-5 4 x 10-5 
Cl- 5 - 15 110 
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図 2-3: 脂質二重層(lipid bilayer)と，たんぱく質によるイオンチャネル[43]. (a)赤血球細胞膜
横断面の顕微鏡写真. (b)細胞膜の二次元模式図.  (c)細胞膜の三次元模式図. 
 
 
 
2.2.3. 筋収縮の仕組み 
 
神経を通して筋細胞に伝達された筋収縮信号により筋細胞内外に活動電位（action 
potential）が発生し，その活動電位は，図 2-4 のようにまず各筋原線維周囲の細胞膜
（plasma membrane）から横行小管（transverse tubule）へと伝達される．活動電位により
横行小管（T 管）の膜にある Ca2+イオンチャネルが開き，筋原線維を包む筋小胞体
（sarcoplasmic reticulum）に流入した Ca2+が，筋小胞体膜にある Ca2+イオンチャネルを開
く（図 2-5）．筋小胞体から放出された大量の Ca2+は各筋原線維の細胞質ゾル（cytosol）
に流れ込み，各筋原線維を収縮させる．活動電位は上述のように細胞膜から全筋原線維の
サルコメアに数ミリ秒以内に伝達され，筋細胞内の各筋原線維はほぼ同時に収縮する．筋
原線維の細胞質ゾルに流入した大量の Ca2+はすぐに筋小胞体内へと戻され，通常 30 ミリ
秒以内に筋原線維は弛緩状態に戻る[42]． 
 
 
図 2-4: T 管と筋小胞体の模式図(a)と，横断面の顕微鏡写真(b)[43]. 
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図 2-5: 活動電位による T 管膜と筋小胞体膜 Ca2+イオンチャネルの活性化[43]. 
 
 
2.2.4. 活動電位の変化と伝播 
 
 図 2-6 に活動電位伝播の仕組みを示す．筋細胞が静止状態にある時は，2.2.2 章で述べた
ように細胞内外は分極状態にあり，細胞内は細胞外に対して約-90mV の電位差を持つ（図
2-6①）．神経細胞から筋細胞に刺激が加わると細胞内外の電位差が逆転し（図 2-6②），
ある電位差に達すると Na+イオンチャネルが開いて細胞内に Na+が流入し（図 2-6③），脱
分極状態となる．活動電位が約+30mV になると Na+イオンチャネルが閉じ（図 2-6④），
今度は K+イオンチャネルが開いて細胞内から細胞外に K+が流出し（図 2-6⑤），静止状態
の電位に戻る．この活動電位の変化が，通常筋繊維長さ方向のほぼ中間に存在する神経-筋
接合部から筋繊維の両端に向かって 3-6m/s の速さで伝播し，筋繊維の末端に到達した時
点で消滅する[47]．この活動電位の変化を体表から測定したものが表面筋電位である．表
面筋電位センサは他のモーション・センサと違い，上述した筋収縮状態を測定する．この
ため例えば等尺性収縮運動のような動きを伴わない筋状態の変化を観察することができる．
一方，筋電位の変化は数十 mV 程度と微弱であり，特に体表から測定する場合，体表-電極
インピーダンスの変化や周囲の電源等のノイズの影響を受けやすい． 
 
 
図 2-6: 活動電位の発生と伝導[45,46]. 
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2.3. 手指動作に関わる筋構造 
 
 手指の動作には，19 種類の筋肉が関わっている[2,41,48]．手指動作に関わる筋肉の一覧
を表 2-2 に示す．表 2-2 に記載した 19 種類の筋肉のうち，手に存在する内在筋が 10 種類，
また前腕に存在する外在筋が 9 種類である．手指動作を司る主な筋肉とその体表からの測
定位置を図 2-7 に示す．外在筋で人差し指から小指までの伸展動作を司る総指伸筋
(Extensor Digitorum Communis: EDC)などの伸筋は前腕上側に位置している（図 2-7(a)）．
また同じく外在筋で人差し指から小指までの屈曲動作を司る浅指屈筋(Flexor Digitorum 
Superficialis: FDS)のような屈筋は前腕下側に位置している（図 2-7(b)）．内在筋のうち中
手骨（図 1-4 参照）の間に存在する背側骨間筋(Dorsal Interossei: DI)は手背側に存在し，筋
電位測定用電極が手指動作を阻害することはない．一方，掌側骨間筋(Volar Interossei: VI)，
虫様筋(Lumbricals: LM)，短母指伸筋(Flexor Pollicis Brevis: FPB)，短小指屈筋(Flexor Digiti 
Minimi: FDM)といった他の内在筋は掌側に存在する（図 2-7(b)-(d)）．このため背側骨間筋
(DI)は，特に日常生活を想定した筋電位測定に適した内在筋であると言える． 
 
 
図 2-7: 手指動作を司る主な筋肉. (a) 手背側の体表から測定可能な伸筋およびその他の筋肉. 
(b) 掌側の体表から測定可能な屈筋およびその他の筋肉. (c) 背側骨間筋の体表からの測定位
置. (d) 掌側骨間筋および虫様筋の体表からの測定位置. なお(a), (b)において赤字は内在筋，
青字は外在筋を表す．また(c), (d)において括弧内のローマ数字は各内在筋番号を表す（例
えば DI(I)は第一背側骨間筋）． 
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表 2-2. 手指動作に関わる筋肉の一覧[41,48]. 
大分類 小分類 名前 
内在筋 
Intrinsic 
Hand 
Muscles 
母指球筋 
Thenar 
Muscles 
短母指外転筋 
Abductor Pollicis Brevis (APB) 
短母指屈筋  
Flexor Pollicis Brevis (FPB) 
母指対立筋 
Opponens Pollicis (OP) 
- 母指内転筋 Adductor Pollicis (AP) 
小指球筋 
Hypothenar 
Muscles 
小指外転筋 
Abductor Digiti Minimi (ADM) 
短小指屈筋 
Flexor Digiti Minimi (FDM) 
小指対立筋 
Opponens Digiti Minimi (ODM) 
骨間筋 
Interosseous 
Muscles 
背側骨間筋 
Dorsal Interossei (DI) 
掌側骨間筋 
Volar Interossei (VI) 
虫様筋 
Lumbricals (LM) 
外在筋 
Extrinsic 
Hand 
Muscles 
屈筋 
Flexors 
深指屈筋 
Flexor Digitorum Profundus (FDP) 
浅指屈筋 
Flexor Digitorum Superficialis (FDS) 
長母指屈筋 
Flexor Pollicis Longus (FPL) 
伸筋 
Extensors 
総指伸筋 
Extensor Digitorum Communis (EDC) 
小指伸筋 
Extensor Digiti Minimi Proprius (EDMP) 
示指伸筋 
Extensor Indicis Proprius (EIP) 
短母指伸筋 
Extensor Pollicis Brevis (EPB) 
長母指伸筋 
Extensor Pollicis Longus (EPL) 
外転筋 
Abductors 
長母指外転筋 
Abductor Pollicis Longus (APL) 
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2.4. 表面筋電位測定による手指動作解析の研究動向 
 
 表面筋電位測定による手指動作解析は，特にリハビリテーションの分野において多くの
研究報告がなされている[49-52]．Huang ら[49]は，脊髄損傷や脳卒中の後遺症で手が麻痺
した患者がリハビリテーションをするために筋肉が弱っているかどうかを定量的に評価す
る指標として筋電位センサが有効であると述べている．Ho ら[51]は，脳卒中の後遺症で半
身不随になり手が麻痺した患者向けの外骨格ロボット型グローブを提案し，湿式電極型の
筋電位センサで麻痺した手の把握・進展動作の意思を検出し，グローブの動作に反映させ
る研究を報告している．Leonardis ら[52]は，脳卒中で半身不随となった患者のリハビリテ
ーションにおいて，麻痺していない側の手に貼り付けた湿式電極から得た筋電信号により
ユーザの把握力を推定し，麻痺した側の外骨格ロボット型グローブの動作に反映させるリ
ハビリテーション支援システムを提案している（図 2-9）． 
 
 
 
図 2-8: Ho らによる，筋電位センサ搭載の外骨格ロボット型グローブ[51]. (a) グローブ本体. 
(b) デバイスセット一式. 
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図 2-9: Leonardis らの提案する，両手を使ったリハビリテーション支援システム[52]. (a) 麻
痺していない手（左手）の筋電信号から把握力を推定し，麻痺した側の手のロボット型グ
ローブの動作に反映させる. (b) 同システム向け外骨格ロボット型グローブのプロトタイプ. 
 
 
 
また主にゲームや PC 操作等を想定したユーザ・インタフェース（UI）向けのジェスチ
ャ識別用センサとしての研究も多く報告されている[53-58]．Saponas ら[53,54]は，前腕に
10 個の湿式電極による筋電位センサを貼り付け，サポート・ベクタ・マシン（Support 
Vector Machine: SVM）により 4 本の指ごとのピンチ動作の識別や物を持つ動作の識別が可
能なことを示した．Kuzborskij ら[55]は 27 人の被験者から得た手首関節動作を含む 52 種
類のジェスチャの筋電信号の公開データセット（NinaPro[59]）を対象として複数の識別ア
ルゴリズムで評価し，SVM による識別で最大 80%弱の識別精度を得ることを示した．
Adewuyi ら[29]は，前腕の外在筋，および手の内在筋双方を 9 個の湿式電極で測定し，同
一被験者で事前に学習した LDA により，9 人の健常者に対して把握動作と手指動作を合わ
せて 19 種類のジェスチャを 96%の精度で識別した．また外在筋のみ，内在筋のみの測定
データを用いた場合に比べて識別結果が上がることを示した．Zhang ら[57,58]は，手首に
3 軸加速度センサ，前腕に乾式電極型の 4 チャンネル筋電位センサと取り付け，両信号か
らの隠れマルコフモデル（Hidden Markov Model: HMM）による識別で，各センサ単体での
識別と比較して識別精度を高めている． 
 
リハビリテーション向けの研究，UI 向けの研究いずれも粘着性のある湿式電極を前腕に
取り付けて筋電位を測定する研究が大半であり，この場合実験室など限られた環境でしか
測定することができない．また前腕に電極を取り付ける場合，長袖なら袖をまくる必要が
あるなど装着性が悪い．このため既存研究の多くは実生活への応用を前提とした実験を行
っていないと言える． 
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2.5. 本章のまとめ 
 
 本章では，まず筋電位センサの測定対象となる筋収縮時の活動電位のメカニズムと，表
面筋電位センサの原理について説明した．これにより筋電位センサが筋収縮の情報を直接
取得可能なため，等尺性収縮運動のように動きを伴わない運動を測定できる利点があるこ
とを説明した．一方で信号が微弱なためノイズの影響を受けやすいことを原理的に説明し
た．次に手指動作に関わる骨格筋の構造を説明した．これにより手指動作に関わる筋肉は
内在筋と外在筋とに大別されることについて述べた．また手指動作に関わる内在筋の種類
を示し，背側骨間筋は手背側の体表から測定可能なため，操作性を阻害しにくいことを示
した．最後に，筋電位センサ信号から手指動作を解析する既存研究について述べた．既存
研究の多くは体表-電極間のインピーダンスを安定させるため湿式電極を用いていること，
また前腕にある外在筋から筋電位を測定したものが多く，実生活での応用を前提とした実
験を行っていない研究が多いことを示した． 
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第3章 示指タップ動作時の内在筋・外在筋における表面
筋電位センサ信号の解析 
 
3.1. 本章の概要 
 
 本章では，内在筋から測定する表面筋電信号の信頼性について評価することを目的とす
る．このためジェスチャ操作において多く用いられる示指（人差し指）タップ動作[60]に
焦点を絞り，タップ動作において示指を強く押し当てている時の筋収縮状態を表面筋電位
センサで測定し，内在筋 2 か所と外在筋 1 か所，計 3 か所の電極位置での信号対雑音比
（SN 比）を比較した結果を示す． 
 
 
3.2. 手指動作における筋解析に関する既存研究の動向 
 
 手指動作に関わる筋肉は，前腕に存在する外在筋と，手に存在する内在筋とで構成され
る[48]．表面筋電位センサの電極は多くの場合，外在筋の位置する前腕に装着し，手首動
作[61]や，把握動作など手全体の動作[37,62]を解析するために用いられる．手指は，外在
筋と内在筋が協調して働くことにより動作する[63-66]．Johnston ら[63]は筋電信号の解析
により，母指と示指による把握動作（ピンチ動作）において，外在筋と内在筋とが協調し
て動作することを報告している．Al-Sukaini ら[64]は指屈曲動作における外在筋と内在筋の
優位性の差をカメラによるモーション・キャプチャにより解析し，69.5%の被験者が外在
筋の方が支配的だったと報告している． 
 
3.3. 本研究の意義 
 
個別の指の解析を目的とする場合，主な外在筋，特に人差し指から小指までの屈曲動作
を制御する浅指屈筋，およびその伸展動作を制御する総指伸筋は指ごとの筋繊維の境界が
明確に分離しておらず，表面筋電位センサで外在筋から個別の指を解析することは難しい．
一方，内在筋は指関節に直接付着されており，各内在筋が個別の指動作を制御する．また
①指からの距離が近い，②筋肉を覆う体脂肪が比較的少ない，③体表に近い浅い位置に存
在する，といった特徴により，潜在的に表面筋電位センサからノイズや減衰が少ない信号
を取得しやすいと考えられる． 
 
前述したように，外在筋と内在筋とは協調して動作することが知られている．しかし
d’Avella ら[67]は，ある部位の動作は，その動作に関わる筋肉の中の一部で表現可能である
（muscle synergy 現象）ことを突き止めた．このため，手に装着する UI 操作デバイスにお
いて，手指動作に関わる全ての筋収縮情報を取得しなくても，その一部から手指動作を推
定することが原理的に可能であると考えられる．測定箇所が少ないほど軽量，小型，安価
なデバイスを実現することができる．特に，前腕に電極が必要な外在筋と比べ，手の電極
のみから測定可能な内在筋だけで手指動作を推定することができれば，指先開放型（フィ
ンガーレス）グローブのような，装着性の高い UI 操作デバイスの実現が可能となる．なお
Choi ら[38]はこの現象の説明と共に内在筋からの筋電位解析の重要性に触れ，湿式電極に
よる表面筋電位センサにより，3 種類の内在筋の筋電信号を同時に測定し，母指と示指に
よるピンチ動作時の把握力を推定する実験を行っている． 
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示指は手指ジェスチャの多くに用いられ，またタップ動作はキーボード操作や，スマー
トフォンやタブレットに代表されるタッチパネル操作向け基本動作の一つである[60]．本
研究では，より一般的な示指タップ動作を対象とし，内在筋から得られる表面筋電信号の
対雑音耐性を外在筋と比較し，内在筋から得られる表面筋電信号の信頼性を評価する．こ
れにより，手のみに配置した電極のみから，信頼性の高い手指動作識別を行う装着性の高
い UI デバイスの実現可能性を示すものである． 
  
 
 
3.4. 実験方法 
 
 以下，示指タップ動作時の筋収縮状態を表面筋電位センサで解析するための具体的な実
験方法について述べる． 
 
3.4.1. 実験環境 
 
 20 代前半の男性被験者 10 人に対し，タップ時の表面筋電位測定実験を行った．追坂電
子機器製ワイヤレス表面筋電位センサ（OE-WES1224）と双極誘導型湿式銀-塩化銀電極を
用いた．双極誘導における電極間の距離は約 30mm，また銀-塩化銀電極の直径は 10mm
のものを使用した．表面筋電位センサモジュールはテープで体表に固定した．サンプリン
グ周波数 1kHz，量子化ビット数 16bit で A/D 変換し，30 – 700Hz のバンドパスフィルタ
（BPF）を通した信号を PC に送信し，SN 比の解析を行った．本実験測定のためのシステ
ム構成を図 3-1 に示す．また測定した筋電信号波形の例を図 3-2 に示す． 
 
 
図 3-1: 本実験のシステム構成. 
 
 
図 3-2: 本実験で得られる表面筋電信号波形の例[68]. 
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3.4.2. 測定位置 
 
 本実験では手の内在筋 2 か所と，前腕の外在筋 1 か所を測定した．筋電位測定電極貼り
付け箇所を図 3-3 に示す．内在筋は第一背側骨間筋（Dorsal Interossei: DI）と虫様筋
（Lumbrical: LM），外在筋は浅指屈筋（Flexor Digitorum Superficialis: FDS）を測定対象と
した．電極貼り付け位置上をアルコール入りウェットティッシュで清掃した上で電極を貼
り付けた．電極貼り付け位置は文献[48]を参考にし，外在筋の測定位置に関してはスマー
トウォッチのようなリストバンド型への応用を想定し，より手首に近い位置にした． 
 
 
図 3-3: 本実験の電極貼付位置[68]. 
(a) 第一背側骨間筋（DI）. (b) 虫様筋（LM）. (c) 浅指屈筋（FDS）.  
 
 
 
3.4.3. タップ時の姿勢 
 
 本実験では，図 3-4 のような(a)オープン型，(b)クローズ型の 2 種類の示指タップ動作
時の姿勢[69]で測定を行った． 
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図 3-4: 本実験での示指タップ動作時の姿勢[68,69]. (a)オープン型，(b)クローズ型. 
 
 
 
3.4.4. 実験手順 
 
 被験者に卓上に手をのせてもらい，示指の先で卓上を可能な限り強く（最大随意収縮
（Maximum Voluntary Contraction: MVC））押し当ててもらう動作（タップ動作状態）と，
力を抜いた状態（脱力状態）を交互に繰り返してもらった．脱力状態でも示指の指先は卓
上に乗せたままにしてもらい，等尺性収縮運動時の筋電信号測定を行った．タップ動作状
態と脱力状態とで姿勢を変えないよう被験者に指示した．本実験のタイムラインを図 3-5
に示す． 
 
 
 
図 3-5: 本実験のタイムライン. 
 
 図 3-5 において，タップ動作状態の持続時間を 3 秒間に設定した．また脱力状態の持続
状態はタップ動作状態と同じ 3 秒間に設定した．タップ動作状態の持続時間を決めるに当
たり，筋電信号が比較的安定し，かつ筋収縮状態を維持可能な時間を設定した．また被験
者の筋疲労による筋収縮時の筋電信号振幅の減衰を防ぐため，試行 1 回当たりの時間は 50
秒に設定した． 
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3.5. 結果と考察 
 
3.5.1. 実験結果 
 
 本実験結果を表 3-1 に示す．内在筋 2 か所（DI と LM），および外在筋 1 か所（FDS）
について，表面筋電信号測定時の SN 比を比較した．タップ動作状態の筋電信号に対し，
脱力状態時の筋電信号を雑音として SN 比を算出している． 
 
 
表 3-1: 示指タップ動作における各筋肉の SN 比(dB). 
Muscles Opened form Closed form Avg. Min. Max. Avg. Min. Max. 
DI 11.85 5.36 19.19 10.86 5.54 15.05 
LM 13.88 6.86 19.05 14.67 5.28 19.34 
FDS 5.40 0.26 11.45 2.99 0.37 7.21 
 
 
 
 
SN 比は，図 3-7 で示したタップ時のタップ動作状態区間（tapped）の絶対値平均と，脱力
状態区間（released）の絶対値平均との比率を対数化することで求めており，以下の式で算
出する． 
 
[𝑆𝑆/𝑁𝑁]𝑑𝑑𝑑𝑑 = 20 log10 �
|𝑉𝑉𝑆𝑆|����
|𝑉𝑉𝑁𝑁|�����
� (3 − 1) 
 
ここで VS，VN はそれぞれタップ動作状態および脱力状態の筋電信号の振幅を表す．表 3-1
では，全被験者における 3 か所の筋電信号 SN 比の平均値，最小値，最大値を示している．
平均値に関して，LM の筋電信号の SN 比が最も高い結果（オープン型：13.88，クローズ
型：14:67）を得た．一方，外在筋 FDS の筋電信号の SN 比は，平均値，最小値，最大値全
てにおいて，最も低い値となった．平均値に近い各筋電波形の例を図 3-6 に示す．なおオ
ープン型の姿勢とクローズ型の姿勢とでは，SN 比に大きな差は見られなかった． 
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図 3-6: 平均値に近い，DI, LM, FDS それぞれの筋電信号波形の例（オープン型）[68]. 
 
 
なお図 3-7 に示すように，全 3 か所で測定した筋電信号は，筋収縮と共にほぼ同じタイ
ミングで協調動作しているため，振幅の平均値は同一の区間（図 3-7 の黄点線を境界とす
る区間）で求めている． 
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図 3-7: タップ動作状態と脱力状態とでの，DI, LM, FDS の筋電信号変化タイミングの例[68]. 
tapped はタップ動作状態にある区間，released は脱力状態にある区間を表す． 
 
 
3.5.2. 考察 
 
 手の内在筋 2 か所（DI，LM）の筋電信号の SN 比は，DI がオープン型で平均 11.85dB，
クローズ型で 10.86dB，また LM がオープン型で平均 13.88dB，クローズ型で平均 14.67dB
といずれの内在筋も高い値を得た．一方で FDS の筋電信号の SN 比はオープン型で平均
5.40dB，クローズ型で平均 2.99dB といずれも低い値となった．特に FDS の筋電信号 SN
比の最小値はオープン型で 0.26dB，クローズ型で 0.37dB であり，被験者によっては手首
からの筋電信号ではタップ動作状態と脱力状態とでほとんど変わらない信号しか得られな
い結果となった．この結果から，示指タップ動作時の筋収縮状態の解析は，手首に装着し
た電極で FDS を解析するより，内在筋 DI, LM を解析した方が信頼性の高い筋電信号を得る
 32 
ことができると考えられる．また DI と LM はいずれも SN 比が高いため，日常生活向けの
ウェアラブル UI 操作デバイスを想定した場合，手背側に位置する DI の測定は把握動作を
妨げないため，日常生活用途に適した筋電測定位置であると言える． 
 
 
3.6. 本章のまとめ 
 
 本章では，前腕に位置する外在筋 FDS，手に位置する内在筋 DI と LM の計 3 か所につい
て，示指タップ動作状態と脱力状態との表面筋電信号を測定し，SN 比を比較した．実験の
結果，内在筋 DI，LM いずれに関しても，外在筋 FDS より高い SN 比を得た．タップ動作
時の示指はオープン型，クローズ型とで測定したが，両結果は大きく変わらなかった．こ
の実験により，内在筋は信頼性の高い表面筋電信号を得やすいこと，また手背側に位置す
る DI の筋電信号測定は把握動作の妨げにならないため，日常生活上での利用を想定したウ
ェアラブル UI 操作デバイスでの測定に適した筋肉であることを示した． 
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第4章 表面筋電位センサを用いた内在筋からの手指動作
解析 
 
4.1. 本章の概要 
 
 本章では，手の内在筋に焦点を当てた実験と評価を行うことを目的とする．このため手
の内在筋のうち把握動作の妨げにならない背側骨間筋に焦点を絞り，第１背側骨間筋から
第 4 背側骨間筋までが制御する示指（人差し指），中指，薬指の 3 本の手指について，湿
式電極を用いて測定した表面筋電信号に対して 2 値データの統計解析手法であるロジステ
ィック回帰分析により動作解析を行った結果を示す． 
 
 
4.2. 内在筋の筋電解析，および筋電信号に対する統計解析に関する
既存研究の動向 
 
4.2.1. 内在筋の筋電解析に関する研究動向 
 
 第 3 章で述べたように，内在筋は指関節と直接付着され体表から浅い位置に存在するた
め，ノイズや減衰の少ない表面筋電信号を得られやすい．しかし一方で個々の筋肉は比較
的小さく，市販の電極を多く貼り付けることが難しい．また手に複数の内在筋が密集して
いるため，ある筋肉の表面筋電信号を測定しようとした場合，一つの電極から得る筋電信
号は，隣接する内在筋の筋電信号を含んでいる可能性がある．現状内在筋の筋電信号のみ
を解析する研究が比較的少ないのは，このような問題によると考えられる[38]． 
 
 Choi ら[38]は，3 種類の内在筋から，母指と示指によるピンチ動作時の筋電信号を湿式
電極で測定し，ニューラル・ネットワークにより把握力を推定した．ニューラル・ネット
ワークは大量の学習データから推定に適した特徴を抽出し，ネットワークの隠れ層数やニ
ューロン数といったパラメータを調整することで，入力データの性質の理解や，入力デー
タに特化したアルゴリズムを考案することなく機械的に推定処理を行うことができる．し
かしそのためニューラル・ネットワークによる推定精度の良し悪しの原因を分析すること
が困難なブラック・ボックスとして知られ[70]，推定精度向上のためにパラメータ調整の
試行錯誤が必要である． 
 
 
4.2.2. 筋電信号に対する統計解析に関する既存研究の動向 
 
 ある程度の人数の被験者に対する実験データを統計解析し，独立変数ごとの有意差を評
価する統計学的アプローチが多く行われている．筋電信号に対しては，Kaplanis ら[71]が
上腕二頭筋の等尺性収縮運動時に測定した筋電信号に対して振幅，周波数，ゼロ交差とい
った 13 種類の独立変数を抽出し，ノンパラメトリック手法であるウィルコクソンの符号
順位検定により，各独立変数の有意差を単変量解析により調べている．彼らは筋電信号を
含む生体信号の統計が正規分布に従っておらず，正規分布を想定したパラメトリックな手
法（t 検定や ANOVA など）だと正しい統計解析を行うことができないと主張している． 
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4.3. 本研究の意義 
 
 本研究では，示指から薬指までの手指動作時に，中手骨を挟んで隣接し合う各背側骨間
筋（DI(I) – DI(IV)）から測定した筋電信号の解析に，2 値データの統計解析手法として知ら
れるロジスティック回帰分析を適用し，従属変数（目的変数）が 2 値の問題に対し，その
有効性を評価する．また 6 種類の独立変数（説明変数）の有意差を，ロジスティック回帰
分析による単変量解析と多変量解析とで評価し，相関の高い独立変数を調べた結果を示す．
これにより，複数の内在筋から測定した表面筋電信号に対して手指の動作解析が可能であ
ることを示す．なお手指動作には第 3 章と同様，キーボード操作等に用いられるタップ動
作を解析対象とした． 
 
 
4.4. 実験方法 
 
4.4.1. 実験環境 
 
 20 代前半の男性被験者 10 人に対し，親指から小指まで卓上でタップした際の表面筋電
信号を測定する実験を行った．追坂電子機器製ワイヤレス表面筋電位センサ（OE-
WES1224）と双極誘導型湿式銀-塩化銀電極を用いた．双極誘導における電極間の距離は約
20mm，また銀-塩化銀電極の直径は 10mm のものを使用した．なおアース電極は，他の電
極から 20mm 離れた最も手首側に貼り付けた．間隔複数の背側骨間筋を同時に測定するに
は市販のディスポーザブル（使い捨て）湿式電極シートは大きすぎるため，シートを
10mm 角にカットし，電極貼り付け位置上をアルコール入りウェットティッシュで清掃し
た上で被験者の手の測定位置に電極を貼り付けた．表面筋電位センサモジュールはバンド
で手首上に固定した．サンプリング周波数 1kHz，量子化ビット数 16bit で A/D 変換し，
30 – 700Hz のバンドパスフィルタを通した信号を PC に送信し，ロジスティック回帰分析
を行った． 
 
 
4.4.2. 実験手順 
 
 まず被験者に，図 4-1 のように椅子に座ってもらい，筋電位センサを装着した上で，
掌を卓上に乗せた姿勢をとってもらった．背側骨間筋の筋電信号を測定する電極貼付位置
は文献[48]を参考にした．なお実験中は，肘がおよそ直角に曲がる姿勢を維持した． 
 
次に，まず全手指の先を卓上に押し当てたまま 3 秒間脱力状態を維持し，その後で同じ
姿勢を維持したまま各手指の先で可能な限り強く押し込むタップ動作（最大随意収縮）を
3 秒間してもらう動作を，第 3 章と同様に交互に 50 秒間繰り返してもらった．なお，こ
の 1 被験者当たりの指ごとの試行を 1 セッションと定義する． 1 被験者当たり全 5 指分の
試行（5 セッション）を同じ日に測定した． 
 
最後に測定した全セッション分の筋電信号から，解析に必要なデータの抽出を行った．
測定時は被験者ごとに動作時間にばらつきが生じる．このため全被験者についてデータ数
を同じに揃えるため，1 セッション分のデータから，動作状態と脱力状態それぞれ 7 試行
分を測定開始時間から順に選んで抽出し，1 被験者当たり指ごとに 7 回分のタップ動作波
形と，計 35 回分の脱力状態波形を得た．タップ動作は，示指，中指，薬指，小指，親指
の順に全 5 指について行ってもらった．なお本実験の指ごとのタイムラインは，図 3-5 と
 35 
同じである．指を変えて次の試行に移る際には特に休憩時間を設けなかった．これは指単
体の動作でありかつ筋収縮状態の持続時間が短いため筋疲労が少ないこと，また各指の動
作を司る筋肉が異なることが理由である． 
 
 
図 4-1: 本実験における，被験者の上肢姿勢[72]. 
 
 
4.4.3. データ解析 
 
ロジスティック回帰分析 
 
 本実験のデータに対し，ロジスティック回帰分析により単変量解析と多変量解析を行っ
た．2 値（ベルヌーイ分布）のデータに対して回帰分析を行うためには，線形関数等でな
く特殊な関数を定義する必要がある．このため図 4-2 のようなロジスティック関数が回帰
モデルとして用いられる． 
 
 
図 4-2: ロジスティック関数. 
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 ロジスティック回帰分析で用いるロジスティック関数は，以下の式で表される[73,86]． 
 
𝑦𝑦 =
1
1 + 𝑒𝑒−(𝑏𝑏0+∑ 𝑏𝑏𝑘𝑘𝑥𝑥𝑘𝑘)𝑛𝑛𝑘𝑘=1
(4 − 1) 
 
 
ここで x は独立変数（説明変数），b は定数，y は従属変数（目的変数）を表す．なお以下
の形のロジスティック関数は標準シグモイド関数とも呼ばれ（図 4-3），ニューラル・ネ
ットワークの活性化関数（伝達関数）としても使用される． 
 
𝑦𝑦 =
1
1 + 𝑒𝑒−𝑥𝑥
(4 − 2) 
 
 
 
図 4-3: 標準シグモイド関数. 
 
 
 
 式(4-1)に対し，事象が生じる確率 y と生じない確率(1-y)の比（オッズと呼ぶ）を自然対
数化した式に変換することを，ロジット変換と呼ぶ．ロジット変換後の関数は，以下の式
となる． 
 
𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(𝑦𝑦) = ln
𝑦𝑦
1 − 𝑦𝑦
= 𝑏𝑏0 + � 𝑏𝑏𝑘𝑘𝑥𝑥𝑘𝑘
𝑛𝑛
𝑘𝑘=1
(4 − 3) 
 
 式(4-3)の右辺が和の形となり偏微分可能なため，勾配降下法のような手法によって 2 値
判別に最適な式(4-3)の定数項 b0…bk を求めることができる． 
 
 
独立変数 
 
 表面筋電信号に関する以下の 6 種類の独立変数について評価した． 
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 最大振幅絶対値（Vmax [V]） 
 振幅の二乗平均平方根(Root Mean Square: RMS)（Vmean [V]） 
 中間周波数（fmed [Hz]） 
 ピーク周波数（fpeak [Hz]） 
 パワースペクトル最大値（Pmax [V/Hz]） 
 パワースペクトル積分値（Ptotal [V/Hz]） 
 
なお上述した振幅の RMS は，以下の式により算出した． 
 
𝑉𝑉𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛 = �
1
𝑁𝑁
�𝑉𝑉𝑘𝑘2
𝑁𝑁
𝑘𝑘=1
(4 − 2) 
 
ここで N はサンプル数，Vk はサンプル k の振幅を表す． 
 
 
仮説検定 
 
 ロジスティック回帰分析で用いられる尤度比検定[73]により有意差を判定した．尤度比
検定では，帰無仮説（有意差なしとする仮説）での全サンプルの尤度（例えば正規分布な
どの確率密度関数の値）と，対立仮説（有意差ありとする仮説）での全サンプルの尤度の
比を，有意水準と比較するための検定統計量（帰無仮説を棄却するかどうかを判断するた
めの指標）の算出に用いている．尤度比検定は，2 つの確率分布に関する検定においては，
最強の検定力を持つことが知られている．なお本章では，P 値 < 0.001 を有意水準とした． 
 
 
統計解析に用いるサンプル数 
 
同じセッションから測定したデータ同士は，異なる被験者同士のデータや，同じ被験者
で電極を貼り直したり場所を変えたりして測定したデータ同士と比べてばらつきが少ない．
このため統計解析を行うに当たり，同じセッション内のデータを多く用いて標準偏差や分
散の計算，また仮説検定を行うと，見かけ上ばらつきの少ないデータ群に対して統計解析
を行うことになり，標準偏差（Standard Deviation: SD）や分散，また仮説検定における P
値が小さくなり，結果として有意差ありと判定され易くなるという問題が生じる． 
 
本章における統計解析では，動作状態と脱力状態の筋電信号波形それぞれについて，前
述した 6 種類の独立変数をまず計算する．4.4.2 章で述べたように 1 セッションにつき各 7
回分の動作状態波形と脱力状態波形が得られるので，1 セッションから動作状態を表す独
立変数が 1 種類当たり 7 個，また脱力状態を表す独立変数が 1 種類当たり 7 個求まる．例
えば単変量解析（独立変数ごとの統計解析）において，ある指のタップ動作 1 セッション
における解析を全被験者のデータ群に対して行う場合，もし同一被験者，同一の測定条件
で測定した 7 個分の被験者当たりのデータを全て用いると，計 10 人の被験者に対して 70
個のデータ群が得られる．しかし上述の問題によりこの 70 個のデータに対して統計解析
を行っても類似性が高くばらつきが少ないデータ間での統計解析となるため正確な解析結
果は得られない．このため本章では，以下の 2 つの方針で統計解析を行った． 
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1. 4.4.2 節の手順で抽出した，1 セッション当たり動作状態と脱力状態それぞれ 7 試行
分のデータ各々に対して独立変数をまず計算する．次に各状態のセッションごとの
代表値（本章では平均値）を求め，代表値のデータ群に対して統計解析を行う． 
 
2. 統計解析のデータに代表値を用いることに対する信頼性の指標として，セッション
内各状態 7 試行分の独立変数の級内相関係数（ICC）を求め，セッション内データの
類似性を評価する．ICC が十分高ければセッション内データの類似性が高いため，1
セッション分のデータを 1 つの代表値に集約した統計解析の有効性が高いと見なす． 
 
 上記方針により，次節で示す統計解析は，タップ動作の指ごとに，独立変数 1 種類につ
き 10 個（=被験者数分）のデータについて行った． 
 
 
 
4.5. 結果と考察 
 
4.5.1. 単変量解析の結果と考察 
 
単変量解析結果 
 
 表 4-1 に，ロジスティック回帰分析による単変量解析の結果を示す．列に 4.4.3 節で述
べた 6 種類の独立変数（Vmax，Vmean，fmed，fpeak，Pmax，Ptotal），行に背側骨間筋が制御す
る 3 種類の動作手指（Index: 示指，Middle: 中指，Ring: 薬指）と指に付着する背側骨間筋
（DI(I) – DI(IV)）の項目を記載した．各手指がタップ動作している状態を「Active」，脱力
状態を「Non-Active」と定義した．上述の動作手指，動作手指に付着する DI，動作状態に
おける，独立変数ごとの平均（Mean），標準偏差（SD），95%信頼区間（CI），級内相関
係数（ICC），対数化前の信号対雑音比（LSNR）の平均と分散，仮説検定で求めた P 値を
記載した．統計解析の計算は，SPSS Statistics, PSPP, および Matlab を使用した． 
 
参考として図 4-4 に背側骨間筋の付着する手指の構造を示す．第 1 背側骨間筋は示指，
第 2・3 背側骨間筋は中指，第 4 背側骨間筋は薬指にそれぞれ付着する構造となっている． 
 
なお表 4-1 では，図 4-4 において各手指に付着している背側骨間筋の実験結果のみを記
載し，各手指に付着していない背側骨間筋の実験結果は，表 4-1 では記載を省略している．
列に記載した DI は示指 1，中指 2，薬指 1 の合計 4 個であり，個々の DI について Active，
Non-Active の 2 状態を測定した結果を記載しているため列には合計 8 状態分を記載した．
また行に記載する独立変数は 6 種類なので，合計 48 種類の解析データを記載している． 
 
  
表 4-1: ロジスティック回帰分析の単変量解析結果. 
Finger Independent Variable 
  Electrode Position Vmax Vmean fmed fpeak Pmax Ptotal 
Index 
      
 
DI(I) 
      
  
Non-Active 
      
   
Mean 
±SD 
 0.037 
 ± 0.016 
 0.007 
 ± 0.002 
 181.838  
± 28.835 
 93.963  
± 48.003 
 1.265 
 ± 0.201 
 0.139 
 ± 0.054 
   
CI  (0.0261 
 - 0.048) 
 (0.005 
 - 0.008) 
 (161.211 
 - 202.466) 
 (59.624 
 - 128.302) 
 (1.122 
 - 1.409) 
 (0.101  
- 0.178)    
ICC 0.904  0.927  0.977  0.963  0.355  0.918    
Active 
      
   
Mean 
±SD 
 0.228 
 ± 0.111 
 0.041 
 ± 0.020 
 205.225  
± 34.333 
 164.636  
± 53.617 
 8.142  
± 3.891 
 1.072 
 ± 0.562 
   
CI  (0.149 
 - 0.308) 
 (0.027 
 - 0.056) 
 (180.664 
 - 229.785) 
 (126.281 
 - 202.992) 
 (5.359 
 - 10.926) 
 (0.670  
- 1.474)    
ICC 0.982  0.995  0.993  0.918  0.984  0.995    
LSNR 
(Mean±SD) 
 5.423  
± 6.119 
 5.556 
 ± 5.040 
 1.201 
 ± 0.152 
 1.926 
 ± 0.930 
 5.134 
 ± 4.229 
 6.998 
 ± 7.744 
  
P <0.001 <0.001 0.054  0.003  <0.001 <0.001 
Middle 
      
 
DI(II) 
      
  
Non-Active 
      
   
Mean 
±SD 
 0.043 
 ± 0.017 
 0.007 
 ± 0.002 
 199.839  
± 24.102 
 122.574 
 ± 56.240 
 1.230 
 ± 0.403 
 0.162  
± 0.067 
   
CI  (0.031 
 - 0.055) 
 (0.005 
 - 0.008) 
 (182.598  
- 217.080) 
 (82.342 
 - 162.806) 
 (0.941  
- 1.518) 
 (0.114  
- 0.210)    
ICC 0.919  0.926  0.977  0.954  0.876  0.931    
Active 
      
   
Mean 
±SD 
 0.202  
± 0.105 
 0.037  
± 0.015 
 233.447  
± 23.053 
 202.405  
± 28.271 
 7.015  
± 2.931 
 1.006 
 ± 0.414 
   
CI  (0.127 
 - 0.277) 
 (0.026  
- 0.048) 
 (216.956 
 - 249.939) 
 (182.181 
 - 222.629) 
 (4.918  
- 9.112) 
 (0.710  
- 1.302)    
ICC 0.972  0.984  0.984  0.740  0.980  0.985    
LSNR 
(Mean±SD) 
 3.060 
 ± 1.204 
 3.949  
± 1.551 
 1.096  
± 0.068 
 1.603 
 ± 1.411 
 4.282 
 ± 1.857 
 4.468  
± 2.099 
  
P <0.001 <0.001 0.001  0.001  <0.001 <0.001  
DI(III) 
      
  
Non-Active 
      
   
Mean 
±SD 
 0.026 
 ± 0.013 
 0.005  
± 0.002 
 195.459  
± 14.484 
 100.025  
± 48.403 
 0.852 
 ± 00.268 
 0.104 
 ± 0.046 
   
CI  (0.017  
- 0.035) 
 (0.004  
- 0.006) 
 (185.098  
- 205.820) 
 (65.400 
 - 134.651) 
 (0.660 
 - 1.044) 
 (0.071 
 - 0.138)    
ICC 0.944  0.923  0.927  0.936  0.668  0.949    
Active 
      
   
Mean 
±SD 
 0.215  
± 0.131 
 0.040  
± 0.025 
 225.525 
 ± 18.692 
 183.459 ± 
29.035 
 7.558 
 ± 5.008 
 1.078  
± 0.663 
   
CI  (0.121  
- 0.309) 
 (0.022 
 - 0.058) 
 (212.154 
 - 238.896) 
 (162.689  
- 204.230) 
 (3.975  
- 11.140) 
 (0.604  
- 1.552)    
ICC 0.979  0.990  0.972  0.509  0.984  0.990    
LSNR 
(Mean±SD) 
 7.053 
 ± 4.126 
 7.321  
± 4.089 
 1.057 
 ± 0.103 
 1.615  
± 0.993 
 8.758 
 ± 4.858 
 8.965 
 ± 5.088 
  
P <0.001 <0.001 0.001  <0.001 <0.001 <0.001 
Ring 
      
 
DI(IV) 
      
  
Non-Active 
      
   
Mean 
±SD 
 0.029 
 ± 0.009 
 0.006 
 ± 0.002 
 175.130 
 ± 24.321 
 81.499  
± 44.176 
 1.041 
 ± 0.321 
 0.116 
 ± 0.041 
   
CI  (0.022 
 - 0.035) 
 (0.005 
 - 0.007) 
 (157.732 
 - 192.529) 
 (49.897 
 - 113.100) 
 (0.811 
 - 1.270) 
 (0.086  
- 0.145)    
ICC 0.901  0.960  0.970  0.962  0.904  0.943    
Active 
      
   
Mean 
±SD 
 0.260 
 ± 0.183 
 0.047 
 ± 0.033 
 213.428 
 ± 20.391 
 173.584  
± 40.373 
 9.394 
 ± 7.444 
 1.234 
 ± 0.811 
   
CI  (0.129 
 - 0.391) 
 (0.024 
 - 0.070) 
 (198.841 
 - 228.014) 
 (144.703 
 - 202.465) 
 (4.069 
 - 14.719) 
 (0.654 
 - 1.814)    
ICC 0.979  0.990  0.977  0.748  0.983  0.988    
LSNR 
(Mean±SD) 
 7.817 
 ± 4.77 
 7.900 
 ± 5.906 
 1.244  
± 0.265 
 2.263 
 ± 0.934 
 8.821 
 ± 6.527 
 10.805 
 ± 8.052 
    P <0.001 <0.001 0.001  <0.001 <0.001 <0.001 
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図 4-4: 背側骨間筋の付着構造（右手，手背側）[72]. 
 
 
 
 なお表 4-1 に記載した対数化前の信号対雑音比は，独立変数ごとに以下の式で計算した． 
 
𝐿𝐿𝑆𝑆𝑁𝑁𝐿𝐿 =
𝑉𝑉𝑉𝑉𝐿𝐿𝑚𝑚𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑚𝑚
𝑉𝑉𝑉𝑉𝐿𝐿𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛−𝑚𝑚𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑚𝑚
(4 − 3) 
 
ここで VARactive はタップ動作状態における独立変数，VARnon-active は脱力状態における独立
変数を表す．上記 LSNR を被験者ごとに計算し，全被験者分の LSNR の平均値を独立変数
ごとに求めている． 
 
 
独立変数ごとの有意差 
 
 表 4-1 において，筋電信号の振幅を表す独立変数（Vmax，Vmean）を用いた回帰モデルで
評価した場合，およびパワーを表す独立変数（Pmax，Ptotal）を用いた回帰モデルで評価し
た場合，タップ動作状態と脱力状態とが有意に分離された．しかし周波数の独立変数（fmed，
fpeak）を用いた回帰モデルでは，一部の手指動作を除いてタップ動作状態と脱力状態とに
有意差はなかった．中間周波数 fmed を用いたモデルでは全ての手指動作において 2 つの状
態に有意差がなく，ピーク周波数 fpeak を用いたモデルでは，DI(III)の筋電信号を入力とし
て中指動作を回帰した場合と，DI(IV)の筋電信号を入力として薬指動作を回帰した場合の
み，2 状態が有意に分離された． 
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級内相関係数 
 
 独立変数 fpeak，Pmax の級内相関係数（ICC）は低い値が見られる．例えば DI(III)の筋電信
号に対する fpeak は，タップ動作状態で 0.509 となった．また DI(I)と DI(III)の筋電信号に対
する Pmax は，脱力状態においてそれぞれ 0.355 と 0.668 となった．この結果から，独立変
数 fpeak と Pmax は測定した筋電信号のばらつきの影響を大きく受けるため，測定ごとの値が
安定しない可能性があることを示している． 
 
 周波数の独立変数（fmed，fpeak）の SN 比（LSNR）はそれぞれ 1.201 と 1.926 であり，他
の独立変数と比較して低い値となった．この 2 つの独立変数では上述したように一部の手
指動作を除きタップ動作状態と脱力状態とを有意に分離できていなかったが，この周波数
成分の SN 比の低さも分離性能の低さを表す結果となった． 
 
 
振幅 RMS の分布（箱ひげ図） 
 
 図 4-5 に，全背側骨間筋（DI(I) – DI(IV)）からの表面筋電信号振幅 RMS（Vmean）の箱ひ
げ図を示す．示指から母指までの各手指動作時の分布（(a) – (e)），および全手指が脱力状
態にあるときの分布（(f)）を表す．動作時の手指に付着する背側骨間筋から測定した振幅
が，他の背側骨間筋から測定した振幅の分布より高いことが確認できる．（例えば示指の
場合，示指に付着する DI(I)の振幅が，付着しない DI(II) – DI(IV)の分布より高くなってい
る．）なお図 4-5 においては，例えば小指動作時の DI(IV)（図 4-5(d)）のように，手指に
付着はしていないが手指と隣接する位置にある背側骨間筋の振幅 RMS が高く見える．しか
し表 4-3 に示すように，単変量解析では動作した手指に付着した背側骨間筋のみが，タッ
プ動作状態と脱力状態とで有意差のある結果となった．このため箱ひげ図のみからの解析
より，ロジスティック回帰分析による解析の方がより正確な解析結果を得やすいと考えら
れる． 
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図 4-5: 全被験者の，全背側骨間筋（DI(I) – DI(IV)）からの表面筋電信号振幅 RMS（Vmean）
の箱ひげ図. (a)示指動作時. (b)中指動作時. (c)薬指動作時. (d)小指動作時 (e)親指動作時. (f)
全手指脱力状態[72]. 
 
 
 
背側骨間筋ごとの有意差 
 
 表 4-1 で有意差のあったモデルの 4 つの独立変数（Vmax，Vmean，Pmax，Ptotal）について，
表 4-1 に記載していない，動作する手指に付着していない背側骨間筋も含んだ P 値の一覧
を表 4-2 から表 4-5 に示す．手指に付着した背側骨間筋は全て有意差のある結果となり，
また付着していない背側骨間筋ではいずれも有意差のない結果となった．このロジスティ
ック回帰分析による単変量解析の結果は，図 4-4 に示した背側骨間筋と手指の付着構造と
一致した． 
 
 
表 4-2: 最大振幅絶対値（Vmax）を独立変数とした場合の，単変量解析における P 値. 
Finger P-value (Vmax) DI(I) DI(II) DI(III) DI(IV) 
Index <0.001 0.611 0.822 0.159 
Middle 0.399 <0.001 <0.001 0.171 
Ring 0.436 0.133 0.012 <0.001 
Little 0.194 0.458 0.776 0.088 
Thumb 0.695 0.112 0.153 0.210 
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表 4-3: 振幅 RMS（Vmean）を独立変数とした場合の，単変量解析における P 値. 
Finger P-value (Vmean) DI(I) DI(II) DI(III) DI(IV) 
Index <0.001 0.344 0.749 0.209 
Middle 0.292 <0.001 <0.001 0.128 
Ring 0.557 0.113 0.012 <0.001 
Little 0.159 0.351 0.832 0.088 
Thumb 0.680 0.173 0.203 0.232 
 
 
 
表 4-4: パワースペクトル最大値（Pmax）を独立変数とした場合の，単変量解析における P
値. 
Finger P-value (Pmax) DI(I) DI(II) DI(III) DI(IV) 
Index <0.001 0.323 0.704 0.190 
Middle 0.395 <0.001 <0.001 0.169 
Ring 0.476 0.123 0.016 <0.001 
Little 0.191 0.346 0.947 0.036 
Thumb 0.406 0.189 0.204 0.241 
 
 
 
表 4-5: パワースペクトル積分値（Ptotal）を独立変数とした場合の，単変量解析における P
値. 
Finger P-value (Ptotal) DI(I) DI(II) DI(III) DI(IV) 
Index <0.001 0.317 0.807 0.226 
Middle 0.236 <0.001 <0.001 0.090 
Ring 0.585 0.099 0.010 <0.001 
Little 0.183 0.377 0.841 0.119 
Thumb 0.741 0.159 0.200 0.229 
 
 
 
相関分析 
 
 ロジスティック回帰モデルの相関を求めるための疑似決定係数（疑似 R2）が提案されて
おり，Cox-Snell による疑似 R2[74]を表 4-6 に，また Nagelkerke による疑似 R2[75]を表 4-7
に示す．Cox-Snell による疑似 R2 は対数関数となり，取りうる値の範囲は 0 から 1 未満と
なる．一方 Negelkerke による疑似 R2 は 0 から 1 までの範囲になり通常の決定係数と同じ
ように扱えるため，直感的に分かり易い[73]．表 4-6 と表 4-7 とを比べてみると，
Nagelkerke の疑似 R2 は Cox-Snell の疑似 R2 の倍程度の値となっており，およそ同じ相関を
表す結果となった．このため Nagelkerke の疑似 R2 の方が，Cox-Snell の疑似 R2 より直感的
に使い易いと考えられる．なお表 4-6 と表 4-7 のいずれにおいても，動作した手指に付着
する背側骨間筋のみ相関が高い結果を得た．例えば表 4-7 の Nagelkerke による疑似 R2 の
結果において示指（Index）の動作回帰モデルの相関を見ると，示指と付着する DI(I)の筋
電信号を独立変数とした回帰モデルの相関のみが疑似 R2 = 0.720 と高い値となった．中指
（Middle）の動作回帰モデルでは，中指と付着する DI(II)と DI(III)から測定した筋電信号に
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よる回帰モデルの疑似 R2 のみが，それぞれ 0.779 および 0.508 と高い値を得た．薬指
（Ring）の動作回帰モデルに関しても，薬指と付着する DI(IV)から測定した筋電信号によ
る回帰モデルの疑似 R2 のみが，0.537 と高い値を得た．動作する手指に付着していないモ
デルの相関は，最も高いものでも 0.133（薬指動作時，薬指と隣接する DI(III)）であった．
この結果より，疑似 R2 による相関も，図 4-4 に示した背側骨間筋と手指の付着構造と一致
した． 
 
 
表 4-6: 振幅 RMS（Vmean）を独立変数としたモデルにおける，Cox-Snell による疑似 R2[74]. 
Finger Cox-Snell R
2 (Vmean) 
DI(I) DI(II) DI(III) DI(IV) 
Index 0.344 0.008 0.001 0.032 
Middle 0.010 0.372 0.243 0.020 
Ring 0.004 0.022 0.064 0.257 
Little 0.036 0.012 0.000 0.026 
Thumb 0.002 0.030 0.031 0.027 
 
 
表 4-7: 振幅 RMS（Vmean）を独立変数としたモデルにおける，Nagelkerke による疑似
R2[75]. 
Finger Nagelkerke R
2 (Vmean) 
DI(I) DI(II) DI(III) DI(IV) 
Index 0.720  0.017  0.002  0.068  
Middle 0.020  0.779  0.508  0.042  
Ring 0.009  0.047  0.133  0.537  
Little 0.075  0.025  0.000  0.054  
Thumb 0.003  0.063  0.066  0.057  
 
 
 
t 検定との比較 
 
 ロジスティック回帰分析の尤度比検定の比較として，振幅 RMS（Vmean）の分布について
t 検定により求めた P 値を表 4-8 に示す．またロジスティック回帰分析における疑似決定
係数による相関の比較として，t 検定のような仮説検定において，独立変数間の関係の強
さを表す効果量として知られる偏相関比（partial η2）[87]を表 4-9 に示す．なお t 検定は，
母集団が正規分布に従うと仮定し，各グループの平均が等しいとする帰無仮説を用いた検
定手法である． 
 
表 4-8 の結果は，尤度比検定の結果である表 4-3 と類似している．しかし例えば表 4-8
の薬指動作時の DI(III)のモデルは，DI(III)は薬指に付着していないにも関わらず表 4-3 の
結果と比べ P 値が低い値（0.001）となっている．このように t 検定の結果は尤度比検定の
結果と比較して，動作する手指に付着していないが隣接している背側骨間筋のモデルの P
値が低くなる傾向がある．このため尤度比検定の方が t 検定より信頼性の高い結果となっ
た．表 4-9 に示した偏相関比の結果は，値自体は表 4-6 と表 4-7 に示した疑似決定係数と
異なるものの，同疑似決定係数による結果と同様の傾向として，動作する手指に付着した
DI の回帰モデルのみが高い値となり，背側骨間筋と手指の付着関係と一致した結果を得た． 
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表 4-8: 振幅 RMS（Vmean）を独立変数とした場合の，t 検定による P 値. 
Finger P-value (Vmean) DI(I) DI(II) DI(III) DI(IV) 
Index <0.001 0.336 0.751 0.207 
Middle 0.280 <0.001 <0.001 0.094 
Ring 0.555 0.088 0.001 <0.001 
Little 0.168 0.350 0.833 0.054 
Thumb 0.682 0.172 0.206 0.232 
 
 
表 4-9: 振幅 RMS（Vmean）を独立変数とした場合の，t 検定による偏相関比（partical η2）. 
Finger ηp
2 (Vmean) 
DI(I) DI(II) DI(III) DI(IV) 
Index 0.579 0.009 0.001 0.016 
Middle 0.012 0.571 0.416 0.028 
Ring 0.004 0.029 0.102 0.416 
Little 0.019 0.009 0.000 0.037 
Thumb 0.002 0.019 0.016 0.015 
 
 
 
 
4.5.2. 多変量解析の結果と考察 
 
 本節では，複数の独立変数による回帰モデルを用いた解析の方が，単一の独立変数によ
る回帰モデルを用いた場合より良い解析結果が得られるかどうかを評価する．このため本
節では，以下の 2 変量の組合せによるロジスティック回帰モデル（計 4 種類）を評価した． 
 
1. 振幅 RMS(Vmean)，最大振幅(Vmax) 
2. パワースペクトル積分値(Ptotal)，中間周波数(fmed) 
3. パワースペクトル積分値(Ptotal)，ピーク周波数(fpeak) 
4. パワースペクトル積分値(Ptotal)，パワースペクトル最大値(Pmax) 
 
上記の組合せは，①振幅もしくはパワーの積分値または平均値，およびそのピーク値の組
合せ（Vmean - Vmax，Ptotal - Pmax），②パワーと周波数の組合せ（Ptotal – fmed，Ptotal – fpeak，
Ptotal - Pmax）から選んだ．なお Ptotal と Vmean は同じ性質の特徴量のため，②では Vmean は除
外した． 
 
 
相関分析 
 
各多変量ロジスティック回帰モデルにおける，Cox-Snell による疑似 R2 の結果を表 4-9
に示す．また各多変量ロジスティック回帰モデルにおける，Nagelkerke による疑似 R2 の結
果を表 4-10 に示す．表 4-9 と表 4-10 において，比較のために Vmean と Ptotal による単変量
ロジスティック回帰モデルの相関結果も示している． 
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表 4-9: 多変量ロジスティック回帰モデルにおける，Cox-Snell による疑似 R2. 
Finger Independent Variables 
  Electrode Position Vmean Vmean - Vmax Ptotal Ptotal - fmed Ptotal - fpeak Ptotal - Pmax 
Index       
 DI(I) 0.344  0.348  0.340  0.342  0.340  0.341  
Middle       
 DI(II) 0.372  0.380  0.370  0.371  0.370  0.375  
 DI(III) 0.243  0.253  0.246  0.265  0.272  0.248  
 DI(II,III) 0.374  0.398  0.371  0.382  0.374  0.381  
Ring       
  DI(IV) 0.257  0.274  0.278  0.342  0.336  0.356  
 
 
 
表 4-10: 多変量ロジスティック回帰モデルにおける，Nagelkerke による疑似 R2. 
Finger Independent Variables 
  Electrode Position Vmean Vmean - Vmax Ptotal Ptotal - fmed Ptotal - fpeak Ptotal - Pmax 
Index       
 DI(I) 0.720  0.729  0.712  0.716  0.712  0.713  
Middle       
 DI(II) 0.779  0.795  0.775  0.777  0.775  0.784  
 DI(III) 0.508  0.529  0.515  0.555  0.569  0.519  
 DI(II,III) 0.783  0.833  0.775  0.799  0.783  0.797  
Ring       
  DI(IV) 0.537  0.574  0.583  0.716  0.702  0.745  
 
 
 
 表 4-9，表 4-10 いずれにおいても，多変量ロジスティック回帰モデルの方が，単変量ロ
ジスティック回帰モデルに比べ相関が高い傾向がある．表 4-9，表 4-10 において，中指動
作に対しては中指関節に付着する DI(II)，DI(III)双方を入力としたモデルの相関も示してい
る．DI(II)，DI(III)双方を入力としたモデルの相関は，DI(II)のみのモデル，および DI(III)の
みのモデルに比べ全体的に高い相関を得た．また薬指動作に対する多変量ロジスティック
回帰モデルでは，単変量のモデルの相関（表 4-10 で Vmean: 0.537，Ptotal: 0.583）に対して
周波数領域の多変量モデル（表 4-10 で Ptotal – fmed: 0.716，Ptotal – fpeak: 0.702，Ptotal – Pmax: 
0.745）の相関が大きく高くなる結果を得た． 
 
 
判別分析 
 
 単変量・多変量ロジスティック回帰分析の結果から，各データがタップ動作状態（表 4-
1 の Active）と脱力状態（表 4-1 の Non-Active）とのどちらに属するかの判別分析を行った
結果を表 4-11 に示す．各手指動作時の，モデルごとの真陽性率（TPR: True Positive 
Rate），真陰性率（TNR: True Negative Rate），偽陽性率（FPR: False Positive Rate），偽
陰性率（FNR: False Negative Rate）を表 4-11 に示している．（なお真陽性率 TPR は感度
（Sensitivity），真陰性率 TNR は特異度（Specificity）とも呼ばれる．）以下，各評価指標
の算出式を示す． 
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 真陽性率（TPR），感度（Sensitivity） 
𝑇𝑇𝑇𝑇𝐿𝐿 =
𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝑁𝑁
(4 − 4) 
 
 真陰性率（TNR），特異度（Specificity） 
𝑇𝑇𝑁𝑁𝐿𝐿 =
𝑇𝑇𝑁𝑁
𝐹𝐹𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑁𝑁
(4 − 5) 
 
 偽陽性率（FPR） 
𝐹𝐹𝑇𝑇𝐿𝐿 =
𝐹𝐹𝑇𝑇
𝐹𝐹𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑁𝑁
(4 − 6) 
 
 偽陰性率（FNR） 
𝐹𝐹𝑁𝑁𝐿𝐿 =
𝐹𝐹𝑁𝑁
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝑁𝑁
(4 − 7) 
 
 
ここで TP は正と予測したもののうち実際に正であったものの数（True Positive），TN は
偽と予測して実際に偽であったものの数（True Negative），FP は正と予測したもののうち
偽であったものの数（False Positive），FN は偽と予測したもののうち正であったものの数
（False Negative）を表す． 
 
表 4-11 では，表 4-1 において級内相関係数（ICC）が十分高かった独立変数によるモデ
ル（例えば示指動作時の Ptotal によるモデルで，ICC = 0.918）の結果のみ示した．判別分析
による結果では，薬指動作時の多変量（Ptotal – fmed）によるモデルの真陽性率（0.8）が，
同じく薬指動作時の他の全てのモデルの真陽性率（0.4-0.5）に比べ高い結果を得た．また
中指動作時の DI(II)と DI(III)双方を入力とする多変量（Vmean - Vmax）によるモデルの真陽性
率（0.8）は，他の独立変数によるモデルの真陽性率（0.7）に比べわずかに高い値となっ
た． 
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表 4-11: 多変量ロジスティック回帰モデルの判別分析結果. 
Independent Variable 
TPR 
(=Sensitivity) 
TNR 
(=Specificity) FPR FNR 
 Finger 
    Electrode Position 
Vmean        
 Index       
  DI(I) 0.700  0.989  0.010  0.030  
 Middle     
  DI(II) 0.700  0.978  0.020  0.030  
  DI(III) 0.500  0.989  0.010  0.050  
  DI(II,III) 0.700  0.989  0.010  0.030  
 Ring       
  DI(IV) 0.400  0.989  0.010  0.060  
Vmean - Vmax       
 Index       
  DI(I) 0.700  0.989  0.010  0.030  
 Middle     
  DI(II) 0.700  0.978  0.020  0.030  
  DI(III) 0.500  0.978  0.020  0.050  
  DI(II,III) 0.800  0.989  0.010  0.020  
 Ring       
  DI(IV) 0.400  0.978  0.020  0.060  
Ptotal        
 Index       
  DI(I) 0.700  0.989  0.010  0.030  
 Middle     
  DI(II) 0.700  0.989  0.010  0.030  
  DI(III) 0.500  0.989  0.010  0.050  
  DI(II,III) 0.700  0.989  0.010  0.030  
 Ring       
  DI(IV) 0.500  0.989  0.010  0.050  
Ptotal - fmed       
 Index       
  DI(I) 0.700  0.989  0.010  0.030  
 Middle     
  DI(II) 0.700  0.978  0.020  0.030  
  DI(III)     
  DI(II,III) 0.700  0.989  0.010  0.030  
 Ring       
    DI(IV) 0.800  0.978  0.020  0.020  
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考察 
 
 上述した多変量解析結果において，多変量によるロジスティック回帰モデルでは単変量
によるロジスティック回帰モデルに比べ全体的に相関は高い傾向となったが，判別分析で
は薬指動作時と中指動作時のみ真陽性率が高い結果となった．この結果は，相関値は連続
的な値として得られるが，判別分析の結果は 0 または 1 の 2 値判別した結果が正解か不正
解かを分析するため，必ずしも相関に比例した結果とはならないことを示している．なお
薬指動作時の単変量と多変量のモデルの真陽性率の差は大きく，このことは薬指動作を表
現するモデルの，他のモデルに対する複雑性を表していると考えられる．この要因として，
被験者の多くが薬指によるタップ動作に不慣れである可能性が高いことが考えられる． 
 
また中指動作時のモデルにおいては中指関節に付着する DI(II)または DI(III)いずれかを
入力としたモデルに比べ，DI(II)，DI(III)双方を入力としたモデルの方がわずかに真陽性率
の高い結果となった．このため DI(II)，DI(III)双方を入力としたモデルの方が，DI(II)また
は DI(III)いずれかを入力としたモデルに比べより正確に中指動作を表現できている可能性
がある．この考察は仮説であり，この検証にはより多くの被験者が今後必要である． 
 
 
 
4.6. 本章のまとめ 
 
 本章では，単変量と多変量のモデルによるロジスティック回帰分析により，第１背側骨
間筋から第 4 背側骨間筋までが制御する示指，中指，薬指の 3 本の手指について，湿式電
極を用いて測定した表面筋電信号から動作を解析した．10 人の健常者に対して実験を行っ
た結果，振幅およびパワー成分によるモデルにおいて，各背側骨間筋が制御する手指のタ
ップ動作状態と脱力状態とが有意に分離されることを確認した．また動作状態の手指に付
着する背側骨間筋からの筋電信号による回帰モデルの相関は，付着していない他の背側骨
間筋からの筋電信号による回帰モデルより高い相関を得た．なお多変量のモデルでは，特
に薬指動作において，単変量モデルより高い相関が得られた．本章の手指動作解析結果は，
図 4-4 に示した背側骨間筋の手指関節に対する付着構造と一致した．この結果から，手の
狭い領域に隣接する複数の背側骨間筋から測定した表面筋電信号により，示指，中指，薬
指の 3 本の手指動作を解析可能であることを示した． 
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第5章 乾式電極の表面筋電位センサを用いた内在筋から
の手指ジェスチャ識別 
 
5.1. 本章の概要 
 
 本章では，日常生活上の応用を想定し，既存研究に多い湿式電極ではなく乾式電極を配
置したフィンガーレス・グローブを装着した被験者から 5 指のタップ動作およびピンチ動
作を識別する手法の提案と，その性能を評価した結果を示し，乾式電極を配置したフィン
ガーレス・グローブを用いた手指ジェスチャ識別の有効性を評価する． 
 
 
5.2. 手指ジェスチャ識別に関する既存研究の動向 
 
 1.3.3 節で述べたように，表面筋電位センサによる手指ジェスチャ識別では，カメラのよ
うに自己周囲にセンサを配置する必要がないためウェアラブル・デバイスに適していると
いう利点がある．しかし筋電信号は微弱なためノイズの影響を受けやすい．また既存研究
の多くは粘着性のある湿式電極による測定を行っており，日常生活への応用を前提として
いない．Adewuyi ら[29]は前腕の外在筋 9 箇所と内在筋 12 箇所に湿式電極を接着して測定
した筋電信号から 19 種類のジェスチャ識別を行い，9 人の健常者に対して 96%の識別精
度を得たと述べている．また Zhang ら[30]は前腕 5 箇所に装着した表面筋電位センサで測
定した信号と 3 軸加速度センサ信号の双方を入力としたジェスチャ識別手法により，2 人
の被験者に対して 72 種類の手話ジェスチャ（Chinese Sign Language: CSL）を識別し，それ
ぞれ 95.3%と 96.3%の精度であったと述べている． 
 
 
5.3. 本研究の意義 
 
 本研究では，第 4 章と同様の全 5 指によるタップ動作，および第 1 章で例に挙げたペン
や笛（フルート）といったような細い物体，小さい物体，薄い物体等の把握に用いられる
ピンチ動作時の表面筋電信号を内在筋から測定し，得られた信号から各動作時のジェスチ
ャ識別を行う．内在筋のみから乾式電極により測定した表面筋電信号から多様なジェスチ
ャを識別可能であることを示し，表面筋電位センサによるジェスチャ識別の実用性と汎用
性とを示す． 
 
 
5.4. 実験方法 
 
5.4.1. 実験環境 
 
 20 代の男性被験者 6 人に対し，図 5-1 に示す乾式電極付フィンガーレス・グローブを装
着してもらい，各電極にワイヤレス表面筋電位センサを 5 台接続した．ワイヤレス表面筋
電位センサは，追坂電子機器製ワイヤレス表面筋電位センサ（OE-WES1224）を用いた．
また電極には双極誘導型湿式銀-塩化銀電極を用いた．銀-塩化銀電極の直径は 10mm のも
のを使用した．電極位置は背側骨間筋に 3 ポート（第 1～第 3 背側骨間筋），短母指屈筋
に 1 ポート，小指外転筋に 1 ポートの計 5 ポート配置した．電極配置位置は文献[48]を参
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考にした．表面筋電位センサモジュールはバンドで手首と手の甲の上に固定した．一方，
センサモジュールを手の甲付近の限られたスペースに配置する都合上，第四背側骨間筋は
測定対象から外した．被験者には実験時に椅子に座ってもらい，肘の成す角がおよそ 90°
になる姿勢で実験した．グローブ装着前に，電極測定位置となる手の甲および掌をアルコ
ール入りウェットティッシュで清掃した．なお筋電位センサのサンプリング周波数は 1kHz
とし，測定した信号に対して 20Hz から 500Hz の帯域通過フィルタ，および 50Hz の帯域
カットフィルタ処理を行った． 
 
 
 
 
図 5-1: 乾式電極付フィンガーレス・グローブと電極位置[56]. 
 
 
5.4.2. 実験手順 
 
 親指，示指（人差し指），中指，薬指，小指の計 5 指について，図 5-2 のようなタップ
動作とピンチ動作を被験者に行ってもらった．手指を脱力した状態（脱力状態）の姿勢を
中立位とし，実験開始時は中立位から始まり，図 5-3 のように中立位と各指の動作を交互
に 2 秒ずつ，計 40 秒間行ってもらった（この 40 秒間の実験 1 回を 1 セッションと定義
する）．第 3，4 章と同様に筋電信号が安定し，かつ動作を維持可能で疲労の影響が少な
い時間を設定した．上記セッションを被験者ごとに 6 セッション行ってもらった．1 被験
者当たり 6 セッション分のデータは同じ日に測定した． 
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図 5-2: 本実験の測定対象となるジェスチャ. 
 
 
 
図 5-3: 本実験のタイムライン. 
 
 
 
5.5. 表面筋電位センサを用いた手指ジェスチャ識別アルゴリズム 
 
 本章では，線形判別分析（LDA）による手指ジェスチャ識別アルゴリズム，および畳み
込みニューラル・ネットワークによる手指ジェスチャ識別アルゴリズムを用いて性能評価
を行った結果について述べる． 
 
 
 
5.5.1. 線形判別分析（LDA）におる手指ジェスチャ識別アルゴリズム 
 
 筋電信号に対し，200msec の解析窓を 1msec ずつ移動させ，特徴量を抽出した．抽出し
た特徴量は，IEMG，符号変化回数，ゼロ交差，波形長，標準偏差，6 次自己回帰モデルの
各係数の合計 11 種類である[29,56]．各特徴量の式を以下に示す． 
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1. 積分筋電位（IEMG） 
𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑙𝑙) = � |𝑥𝑥𝑎𝑎|
𝑇𝑇+𝑎𝑎−1
𝑎𝑎=𝑎𝑎
(5 − 1) 
 
 
2. 符号変化回数（Slope Sign Change） 
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑙𝑙) = � �1, 𝑙𝑙𝑖𝑖 (𝑥𝑥𝑎𝑎 > 𝑥𝑥𝑎𝑎+1, 𝑥𝑥𝑎𝑎−1)𝑙𝑙𝑜𝑜(𝑥𝑥𝑎𝑎 < 𝑥𝑥𝑎𝑎+1, 𝑥𝑥𝑎𝑎−1)0, 𝑒𝑒𝑙𝑙𝑒𝑒𝑒𝑒
𝑇𝑇+𝑎𝑎−2
𝑎𝑎=𝑎𝑎+1
(5 − 2) 
 
 
3. ゼロ交差（Zero Cross） 
𝑍𝑍𝑆𝑆(𝑙𝑙) = � �1, 𝑙𝑙𝑖𝑖 𝑥𝑥𝑎𝑎𝑥𝑥𝑎𝑎+1 < 00, 𝑒𝑒𝑙𝑙𝑒𝑒𝑒𝑒
𝑇𝑇+𝑎𝑎−2
𝑎𝑎=𝑎𝑎
(5 − 3) 
 
 
4. 波形長（Wave Length） 
𝑊𝑊𝐿𝐿(𝑙𝑙) = � ∆(𝑥𝑥𝑎𝑎+1 − 𝑥𝑥𝑎𝑎)
𝑇𝑇+𝑎𝑎−2
𝑎𝑎=𝑎𝑎
(5 − 4) 
 
 
5. 標準偏差（Standard Deviation） 
𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑙𝑙) = �
1
𝑇𝑇 − 1
� 𝑥𝑥𝑎𝑎2
𝑇𝑇+𝑎𝑎−1
𝑎𝑎=𝑎𝑎
(5 − 5) 
 
 
6. 6 次自己回帰モデル係数（Autoregression Coefficient） 
𝑉𝑉𝐿𝐿(6):𝑥𝑥𝑎𝑎 = �𝑉𝑉𝐿𝐿𝑎𝑎𝑛𝑛𝑖𝑖𝑥𝑥𝑡𝑡−𝑖𝑖
6
𝑎𝑎=1
+ 𝑒𝑒𝑎𝑎 (5 − 6) 
 
 
t は時間を示し，xt はその時間における振幅値を示す．また T は解析窓サイズ（=200msec）
を表す．ARcoi は自己回帰モデルの各項の係数を表し，et はその時間のホワイトノイズを示
す．なお筋収縮状態にある筋電信号から，本手法における学習・評価用データを抽出する
例を図 5-4 に示す． 
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図 5-4: 筋収縮状態にある筋電信号に対する，本手法における学習・評価用データの抽出. 
 
 
 
 図 5-4 において，解析窓サイズ T が小さいと手指ジェスチャの識別に必要な特徴量が十
分含まれず，識別精度が低下する場合がある．一方，窓サイズが大きいと情報量が多くな
り識別精度は上がるが，筋収縮時から窓サイズ分の時間が経過しないと識別処理を実行で
きないためリアルタイム性が低下する．本実験では，リアルタイム処理における識別処理
の遅延時間（レイテンシ）が気にならない程度でなるべく情報量の多い窓サイズを設定し
た． 
 
 
 
5.5.2. 畳み込みニューラル・ネットワーク（CNN）による手指ジェスチャ識別
アルゴリズム 
 
 CNN に筋電信号を入力するに当たり，LDA と同様に 200msec の解析窓について 5 ポー
ト分のデータを 2 次元のデータとしてまとめ，入力データとした[80, 81]．CNN は畳込み
層 5 層，プーリング層（max. pooling）2 層，全結合層 3 層とし，活性化関数には PReLU
を用いた．また全結合層 2 層の後段にドロップアウトを設定した．出力層では，10 種類の
ジェスチャ各々に属する確率をソフトマックス関数により出力する構成とした．本 CNN の
構成は，AlexNet[82]を参考にしている．CNN は Neural Network Console[83]で実装した．
本実験で使用した CNN の構成を図 5-5 に示す．また各層のパラメータを表 5-1 に示す． 
 
 
 
 
 55 
表 5-1: 本実験で使用したニューラル・ネットワーク各層のパラメータ（(200,5)は，サイズ
200x5 の 2 次元画像を表す）. 
層 パラメータ 
入力層 入力サイズ (200, 5) 
畳み込み層 1 チャネルサイズ 16 
カーネルサイズ (11, 1) 
ストライド (1, 1) 
パディング (1, 0) 
畳み込み層 2 チャネル数 16 
カーネルサイズ (5, 1) 
ストライド (1, 1) 
パディング (1, 0) 
プーリング層 1-3 カーネルサイズ (2, 1) 
ストライド (2, 1) 
パディング (1, 0) 
畳み込み層 3-5 チャネル数 16 
カーネルサイズ (3, 1) 
ストライド (1, 1) 
パディング (1, 0) 
全結合層 1-3 出力ノード 1000 
出力層 出力サイズ 10 
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図 5-5: 本実験で使用した CNN の構造 
（黒色ブロック I: 入力層，灰色ブロック R: 次元変換，青色ブロック C: 畳み込み層，茶色
ブロック M: 最大プーリング層，赤色ブロック P:活性化関数 PReLU，灰色ブロック D: ドロ
ップアウト層，青色ブロック A: 結合層，赤色ブロック S: 活性化関数シグモイド，灰色ブロ
ック S: 損失関数 Softmax Cross Entropy）.  
 
 
 
5.5.3. 評価方法 
 
 本実験で測定した全被験者のデータを，本章では以下の 2 通りの方法[84,85]で学習用デ
ータと評価用データとに分類した． 
 
1. 同一被験者内データ（intrasubject）での評価 
 1 被験者当たり全 6 セッションのデータのうち 5 セッション分を学習用データ，残
り 1 セッション分のデータを評価用データとして用いる． 
 
2. 異被験者間データ（intersubject）での評価 
 全 6 被験者のデータのうち 5 被験者分を学習用データ，残り 1 被験者分を評価用デ
ータとして用いる． 
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 なお全体の評価指標として正解率（accuracy）を用いた．また被験者ごとの評価指標と
して，適合率（precision）と再現率（recall）の調和平均である F 値（F-measure）を用い
た．上述した各指標は，以下の式で求められる． 
 
 
𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑜𝑜𝑎𝑎𝑎𝑎𝑦𝑦 =  
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑁𝑁
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑁𝑁 + 𝐹𝐹𝑁𝑁
(5 − 7) 
 
 
𝑝𝑝𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑙𝑙𝑒𝑒𝑙𝑙𝑙𝑙𝑝𝑝 =
𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝑇𝑇
(5 − 8) 
 
 
𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎𝑙𝑙𝑙𝑙 =
𝑇𝑇𝑇𝑇
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝑁𝑁
(5 − 9) 
 
 
𝐹𝐹𝐹𝐹𝑒𝑒𝑒𝑒𝑎𝑎𝑜𝑜𝑒𝑒 =
2𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎𝑙𝑙𝑙𝑙 ∙ 𝑝𝑝𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑙𝑙𝑒𝑒𝑙𝑙𝑙𝑙𝑝𝑝
𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑎𝑎𝑙𝑙𝑙𝑙 + 𝑝𝑝𝑜𝑜𝑒𝑒𝑎𝑎𝑙𝑙𝑒𝑒𝑙𝑙𝑙𝑙𝑝𝑝
(5 − 10) 
 
 
ここで TP は正と予測したもののうち実際に正であったものの数（True Positive），TN は
偽と予測して実際に偽であったものの数（True Negative），FP は正と予測したもののうち
偽であったものの数（False Positive），FN は偽と予測したもののうち正であったものの数
（False Negative）を表す．なお再現率（recall）は，第 4.5.2 章の判別分析で用いた真陽性
率および感度と等価である． 
 
 
 
5.6. 結果と考察 
 
 表 5-2 に，上述した 2 つの手指ジェスチャ識別手法（LDA および CNN）を，同一被験者
内データに対して学習・評価した場合の正解率，および異被験者間データに対して学習・
評価した場合の正解率を示す．表 5-2 の結果では，同一被験者内データで学習・評価した
場合の方が，異被験者間データで学習・評価した結果と比べ，正解率の高い結果となった．
このことは，表面筋電信号の特性が個人差によるばらつきの影響を受けやすいことを示し
ていると考えられる．また LDA と CNN とで手指ジェスチャ識別手法の正解率の違いを比
べると，同一被験者内データで学習・評価した場合は LDA の方が若干正解率が高い
（91.9%）ものの，異被験者間データで学習・評価した場合は CNN の方が若干正解率が高
い（84.4%）結果となった．ただ同一被験者内データの場合の正解率の差は 2.6%，異被験
者間データの場合の正解率の差は 1.3%であり，識別手法の違いによる正解率の顕著な差は
確認できなかった．この結果から，表面筋電信号からタップ動作やピンチ動作を識別する
問題は，LDA のような線形識別器によりある程度表現可能なモデルであり，CNN のような
表現力の高い識別器を用いたとしても性能向上の効果が薄いと考えられる． 
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表 5-2: 手指ジェスチャ識別手法ごと，および評価方法ごとの正解率（％）. 
 LDA CNN 
同一被験者 91.9 89.3 
異被験者 83.1 84.4 
 
 
 表 5-3 から表 5-6 に，ジェスチャごとの識別性能を F 値で評価した結果を示す．同一被
験者内データに関する識別結果（表 5-3，表 5-4）は，どのジェスチャについても 0.7 以上
の F 値となり，異被験者間データと比べて安定した結果となった．一方，異被験者間デー
タに関する識別結果（表 5-5，表 5-6）では，ジェスチャごとの F 値のばらつきが大きい結
果となった．この結果は，筋収縮の個人差が，ジェスチャごとの性能にも影響を与えてい
ると考えられる．なお例えば表 5-4 の被験者 d の示指と薬指のピンチ動作のように，全く
識別できていない動作も存在する．これは乾式電極による実験のため，電極の剥離等の影
響により一部のデータが期待通りに取得できていない場合があるためと考えられる． 
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表 5-3: 同一被験者内データにおける，F 値によるジェスチャごとの識別性能 
（LDA による識別）. 
 
 
 
 
 
表 5-4: 同一被験者内データにおける，F 値によるジェスチャごとの識別性能 
（CNN による識別）. 
 
 
 
  
被験者 中立位 
親指 
(tap) 
示指 
(tap) 
中指 
(tap) 
薬指 
(tap) 
小指 
(tap) 
示指 
(pinch) 
中指 
(pinch) 
薬指 
(pinch) 
小指 
(pinch) 
a 0.925  0.937  0.924  0.906  0.891  0.835  0.928  0.961  0.870  0.912  
b 0.951  0.883  0.877  0.943  0.959  0.954  0.887  0.932  0.733  0.708  
c 0.954  0.886  0.956  0.927  0.857  0.928  0.956  0.942  0.921  0.966  
d 0.944  0.917  0.960  0.969  0.879  0.913  0.939  0.910  0.635  0.761  
e 0.937  0.807  0.947  0.929  0.965  0.958  0.861  0.849  0.859  0.932  
f 0.946  0.885  0.966  0.953  0.923  0.888  0.875  0.913  0.799  0.830  
平均 0.943  0.886  0.938  0.938  0.912  0.912  0.908  0.918  0.803  0.851  
被験者 中立位 
親指 
(tap) 
示指 
(tap) 
中指 
(tap) 
薬指 
(tap) 
小指 
(tap) 
示指 
(pinch) 
中指 
(pinch) 
薬指 
(pinch) 
小指 
(pinch) 
a 0.951  0.958  0.917  0.921  0.944  0.899  0.956  0.921  0.909  0.950  
b 0.963  0.954  0.947  0.960  0.973  0.980  0.935  0.937  0.822  0.791  
c 0.951  0.922  0.977  0.951  0.868  0.875  0.938  0.882  0.948  0.971  
d 0.830  0.431  0.694  0.641  0.567  0.776  0.001  0.083  0.000  0.437  
e 0.951  0.875  0.980  0.912  0.866  0.966  0.883  0.812  0.811  0.942  
f 0.957  0.950  0.941  0.945  0.925  0.874  0.922  0.897  0.901  0.899  
平均 0.934  0.848  0.909  0.888  0.857  0.895  0.772  0.755  0.732  0.831  
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表 5-5: 異被験者間データにおける，F 値によるジェスチャごとの識別性能 
（LDA による識別）. 
 
 
 
 
 
表 5-6: 異被験者間データにおける，F 値によるジェスチャごとの識別性能 
（CNN による識別）. 
 
 
 
  
被験者 中立位 
親指 
(tap) 
示指 
(tap) 
中指 
(tap) 
薬指 
(tap) 
小指 
(tap) 
示指 
(pinch) 
中指 
(pinch) 
薬指 
(pinch) 
小指 
(pinch) 
a 0.919  0.732  0.810  0.876  0.762  0.529  0.906  0.918  0.707  0.724  
b 0.953  0.839  0.561  0.767  0.773  0.967  0.635  0.684  0.803  0.874  
c 0.928  0.920  0.933  0.938  0.643  0.184  0.791  0.914  0.446  0.691  
d 0.938  0.723  0.948  0.917  0.885  0.894  0.917  0.813  0.541  0.190  
e 0.937  0.768  0.958  0.000  0.662  0.958  0.930  0.127  0.500  0.389  
f 0.951  0.133  0.951  0.743  0.488  0.857  0.686  0.578  0.000  0.950  
平均 0.938  0.686  0.860  0.707  0.702  0.731  0.811  0.672  0.499  0.636  
被験者 中立位 
親指 
(tap) 
示指 
(tap) 
中指 
(tap) 
薬指 
(tap) 
小指 
(tap) 
示指 
(pinch) 
中指 
(pinch) 
薬指 
(pinch) 
小指 
(pinch) 
a 0.939  0.647  0.615  0.906  0.722  0.773  0.917  0.948  0.729  0.780  
b 0.961  0.907  0.036  0.544  0.270  0.922  0.459  0.606  0.528  0.000  
c 0.925  0.785  0.891  0.945  0.831  0.806  0.865  0.859  0.713  0.786  
d 0.907  0.876  0.920  0.910  0.335  0.906  0.875  0.845  0.630  0.212  
e 0.938  0.887  0.955  0.862  0.811  0.962  0.925  0.829  0.739  0.649  
f 0.916  0.214  0.967  0.920  0.935  0.654  0.955  0.874  0.736  0.403  
平均 0.931  0.719  0.731  0.848  0.651  0.837  0.833  0.827  0.679  0.471  
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5.7. 本章のまとめ 
 
 本章では，手背に乾式電極を配置したフィンガーレス・グローブを装着した被験者から
5 指のタップ動作およびピンチ動作を識別するアルゴリズムの提案と，その性能を評価し
た結果を示した．線形判別分析（LDA）による識別手法と，畳み込みニューラル・ネット
ワーク（CNN）による識別手法とで，ジェスチャ識別の性能を比較した結果，同一被験者
内データによる学習・評価では LDA による識別の正解率が 91.9%に対し，CNN による識
別の正解率が 89.3%となった．また異被験者間データによる学習・評価では LDA による識
別の正解率が 83.1%に対し，CNN による識別の正解率は 84.4%となった．この結果から，
乾式電極からでも手指動作の識別が可能であることを示した．また上記タップ動作および
ピンチ動作の識別は，筋電信号の個人差によるばらつきが性能に大きく影響することを示
した．また LDA による識別と CNN による識別とでは正解率に大きな差が見られず，上記
動作の識別問題は線形モデルのような比較的単純なモデルである程度表現可能であること
を示した． 
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第6章 乾式電極の表面筋電位センサを用いた内在筋から
の把握力推定 
 
6.1. 本章の概要 
 
 本章では，手全体の把握動作に狙いを絞り，乾式電極により体表から測定した筋電信号
をニューラル・ネットワークにより非線形回帰し，手の把握力を推定した結果について述
べる．伸縮性素材の手背側に乾式電極を配置した指先開放型グローブ（フィンガーレス・
グローブ）を試作し，測定した筋電信号から学習したニューラル・ネットワークにより，
手背側の乾式電極からの把握力推定の有効性を評価する．またニューラル・ネットワーク
の隠れ層数とノード数を変えて推定精度を評価した結果を示し，把握力推定問題の複雑性
を評価する． 
 
 
6.2. 把握力推定に関する既存研究の動向 
 
 把握力の変化は等尺性収縮運動であり手指の動きが少ないため，第 1.2 章で述べた位
置・姿勢を推定するカメラ等のセンサや，ジェスチャ識別のため手指の動きを測定する曲
げセンサおよび IMU といったセンサを用いることは難しい．筋電位以外で把握力（作用力）
を推定する力センサとして，例えば第 1.3.4 章で述べたダイナモメータや歪ゲージ，また
圧電素子が挙げられる．しかしこれらのセンサで作用力を測定するためには掌や指先等の
作用点にセンサが接している必要があり，限られた環境でしか作用力を測定することがで
きない．筋電位センサを用いる場合，前腕もしくは手に電極を貼り付けることで把握力を
推定するが，作用点と電極位置が異なるため，特に日常生活の把握動作を直接阻害するこ
とがない．また表面筋電位センサは非侵襲のため安全に使用でき，図 1-9 で示したように
ハードウェア構成が簡素なため小型化・低価格化できる余地が大きい．しかし信号が微弱
でノイズの影響を受けやすく，他の筋肉の筋電信号と混線してしまうため扱いが難しい．
このため所望の信号を得るためには，少なくとも高度な信号処理が必要となる場合が多い． 
  
 過去の幾つかの研究では，筋電位センサと他のセンサとを組み合わせ，作用力を推定し
ている．Mobasser と H-Zaad[76]は，肘関節角度と角速度，および筋電信号を 2 層ニュー
ラル・ネットワークの入力とし，肘関節による作用力を推定した．Kasuya ら[77]は，筋硬
度センサと筋電位センサとを組み合わせたシステムにより，トレイを保持するタスクにお
ける把握力を推定した． 
 
 表面筋電位センサのみで作用力を測定する研究として，Srinivasan ら[78]は，尺側手根屈
筋から測定した筋電信号をニューラル・ネットワークの入力とし，手首屈曲による作用力
を推定する手法を提案した．Choi ら[38]は，3 種類の内在筋から，母指と示指（人差し指）
によるピンチ動作時の筋電信号を湿式電極で測定し，単層のニューラル・ネットワークに
より把握力を推定した．Hoozeman ら[37]は，測定前に被験者ごとにキャリブレーション
した上で，前腕 6 か所の筋電信号から線形回帰モデルにより手の把握力を推定する研究を
行った．Hoozeman らの手法における平均絶対誤差（Mean Absolute Error: MAE）は 27N
から 41N の間である．Leonardis ら[52]は，脳卒中で半身不随となった患者のリハビリテ
ーション用に，同じ被験者から測定したデータで学習した単層ニューラル・ネットワーク
で把握力を推定する手法を提案した．Leonardis らの手法で約 50N の把握力を推定した場
合の平均相関係数は 0.77 である． 
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6.3. 本研究の意義 
 
 上述した筋電位センサによる作用力推定の既存研究は全て湿式電極によるものであり，
日常生活における測定を想定していない．また前腕や掌からの測定は，衣服による干渉や
把握動作の妨げになるためウェアラブル・デバイスとして適した電極位置ではない．本研
究は上記課題を解決しようとするものであり，伸縮性素材の手装着サポータに乾式電極を
配置して測定した筋電信号を多層ニューラル・ネットワークの入力とし，第 1 章で述べた
ように人間の基本手指動作の一つである把握力[1,2]の回帰性能を評価する．乾式電極は把
握動作の妨げにならない手背側に配置し，背側骨間筋の筋電信号を測定する．また隠れ層
数とニューロン数を変化させ，把握力回帰問題の複雑性を評価する．上述の実験と評価に
より，表面筋電位センサによる作用力推定の実用性を示す． 
 
 
6.4. 実験方法 
 
 以下，乾式電極により体表から測定した筋電信号をニューラル・ネットワークにより非
線形回帰し，手の把握力を推定するための具体的な実験方法について述べる． 
 
6.4.1. 実験環境 
 
 図 6-1 に，本実験測定のためのシステム構成を示す．各背側骨間筋上の電極から測定し
た筋電信号をアンプで増幅し，A/D 変換し，バンドパスフィルタを通した信号をセンサ上
のメモリに格納し，測定終了後に PC にデータを転送して解析と評価を行った．筋電信号
の測定には追坂電子機器製ワイヤレス表面筋電位センサ（OE-WES1224），および双極誘
導型乾式銀-塩化銀電極を用いた．銀-塩化銀電極の直径は 10mm のものを使用した．表面
筋電位センサモジュールはバンドで手首上に固定した．A/D 変換はサンプリング周波数
1kHz，量子化ビット数 16bit で行った．またバンドパスフィルタの帯域は 30-700Hz とし
た．データ測定の制御にはセンサ付属の LabVIEW ソフトウェアを利用した．また PC 上で
のデータ解析は MATLAB で行った． 
 
 
図 6-1: 本実験のシステム構成[79]. 
 
 
 64 
 図 6-2 に，本実験で使用した，乾式電極を配置した伸縮性の手装着サポータを示す．各
電極（正極，負極，グランドで 1 セット）は，図 2-7(c)で示した背側骨間筋上におよそ配
置されるようにした．電極配置位置は文献[48]を参考にした． 
 
 
 
図 6-2: 本実験で使用した，乾式電極を配置した伸縮性の手装着サポータ（内側）[79]. 
 
 
 なお本実験は，20 代前半の男性健常者 11 人を対象に行った． 
 
 
6.4.2. 実験手順 
 
 まず図 6-3 のサポータ装着前に電極測定位置となる手の甲および掌をアルコール入りウ
ェットティッシュで清掃した．そして筋電位センサを装着した各被験者に対し，図 6-3 の
ように椅子に座ってもらい，卓上の握力計を軽く握ってもらった．肘関節の角度は，力を
抜いた状態でおよそ垂直になるようにした．次に，被験者に以下の 6 種類の力で握力計
（ダイナモメータ）を握ってもらうよう指示した． 
 
1. 0N（手を握る姿勢のまま脱力状態） 
2. 50N 
3. 100N 
4. 150N 
5. 200N 
6. 可能な限り強く（最大随意収縮（Maximum Voluntary Contraction: MVC）） 
 
上記指定の力ごとに，力を抜いた状態（脱力状態）を 10 秒間，および握力計を握った状
態を 3 秒間維持する動作を合計 4 回ずつ繰り返してもらった．測定は各被験者の把握力ご
とに，未使用データ約 8 秒間を含め合計 60 秒間（=1 セッション）行った．6 種類の把握
力（=6 セッション）の測定は，1 被験者当たり全て同じ日に行った．なお測定時は実験担
当者が被験者と共に握力計の値を観察し，値が指定値から外れていないことを確認した．
また被験者には上記で指定した負荷の軽い試行から順に行ってもらった．これは，特に最
後の最大随意収縮時の握力測定実験による筋疲労が以後の実験の測定結果に影響を及ぼす
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のを防ぐためである．50N 以上の握力測定の試行では，次の試行との間に 5 分以上の休憩
時間を設けた．本実験のタイムラインを図 6-4 に示す．第 3-5 章と同様に筋電信号が安定
し，かつ動作を維持可能で疲労の影響が少ない時間を設定した．前章までのタップ動作や
ピンチ動作に比べ筋負担の高い作業のため，中立位状態の時間を長くしている． 
 
 
 
図 6-3: (a) 握力計（ダイナモメータ）による手の把握力，および筋電信号の測定，(b) 握力
計把握時の上肢姿勢 [79]. 
 
 
 
 
図 6-4: 本実験のタイムライン. 
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6.4.3. ニューラル・ネットワークによる手の把握力回帰モデル 
 
 図 6-5 に，本実験で使用した手の把握力推定用のニューラル・ネットワークによる回帰
モデルを示す．ネットワークの学習には勾配降下法を用いた．ネットワークは入力層，隠
れ層，出力層で構成される．活性化関数（伝達関数）として，第 4 章で述べたシグモイド
関数（式(4-2)，図 4-3）を用いた． 
 
 
 
 
図 6-5: 本実験で使用した，多層ニューラル・ネットワークによる手の把握力回帰モデル
（RMS: Root Mean Square（二乗平均平方根）による前処理を含む）[79]. 
 
 
 筋電信号に対する前処理として，ある区間の二乗平均平方根（Root Mean Square: RMS）
を求め，ニューラル・ネットワークへの入力とした．隠れ層数は 1 から 4 まで変化させ，
それぞれの性能を評価した．ニューロン数に関しては，評価対象の組合せ数を絞るため，
ある隠れ層のニューロン数が，直前の隠れ層のニューロン数に対して 1/2 になるようにし，
末端の隠れ層のニューロン数を 1 から 20 まで変化させて性能を評価した．（例えば隠れ
層が全 4 層のネットワークにおいて末端の隠れ層 4 のニューロン数を 1 とした場合，隠れ
層 1 のニューロン数=8，隠れ層 2 のニューロン数=4，隠れ層 3 のニューロン数=2 とな
る．） 
 
 
6.4.4. ニューラル・ネットワーク回帰モデルの評価方法 
 
 本実験で用いたニューラル・ネットワークを評価するため，実験で測定した筋電信号を，
以下の 3 種類の方法[84,85]で学習用データと評価用データとに分離した． 
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1. 同一セッション内データ（intrasession）での評価 
 各被験者について，測定した 1 セッション分のデータから，4 回の把握動作のう
ち 1 回分を評価用データ，他の 3 回分と脱力状態のデータをニューラル・ネット
ワークの学習用データとして用いる．このため把握状態のデータのうち 25%分が
評価用データとして割り当てられる．この評価では，実験結果の安定性と再現性を
主に評価する． 
 
 
2. 同一被験者内データ（intrasubject）での評価 
 同一被験者の 4 種類の指定把握力（50N，100N，150N，200N）のうち，ある把
握力データを評価用データ，他の 3 種類の把握力データと 0N のデータ（=脱力状
態のデータ）を学習用データとして用いる．このため把握状態のデータのうち
20%分が評価用データとして割り当てられる．この評価では，把握力ごとの推定精
度を評価する． 
 
 
3. 異被験者間データ（intersubject）での評価 
 11 人の被験者のうち 1 人分を評価用データ，他の 10 人分を学習用データとし
て用いる．このため，全データの 9%分が評価用データとして割り当てられる．こ
の評価では，ニューラル・ネットワークの汎化性能を主に評価する． 
 
 
 図 6-6 に，把握状態における筋電信号から，本ニューラル・ネットワークの学習・評価
用データをサンプリングする例を示す．時間幅 T で解析窓をシフトさせることで，1 回の
把握状態の筋電信号から複数のデータを取得することができる．本実験では T = 500msec，
また窓同士の間隔は T/2 とした．このため，約 3 秒の把握状態の筋電信号から，およそ
11 サンプルが取得できる．0N のサンプルは，把握状態の間の 10 秒間の脱力状態から取
得した．合計 8,302 サンプル（把握状態 2,087 サンプル，脱力状態 6,215 サンプル）を被
験者 11 人から取得して学習と評価を行った． 
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図 6-6: 筋収縮状態にある筋電信号に対する，本手法における学習・評価用データの抽出
[79]. 
 
 
 解析窓サイズ（=500msec）の決定には，第 5 章と同様，識別処理の遅延時間の影響が少
ない範囲でなるべく情報量の多い窓サイズを設定した．ただし第 5 章の手指 1-2 本による
タップやピンチ動作に比べ，手全体による把握動作の方が全ての筋電信号がある程度安定
するまでに時間を要するため，第 5 章の窓サイズ（=200msec）より長い時間を設定してい
る． 
 
 
6.5. 結果と考察 
 
6.5.1. ネットワーク構成ごとの実験結果 
 
 末端隠れ層のニューロン数と二乗平均平方根誤差（Root Mean Squared Error: RMSE）と
の関係を，6.4.4 節で述べた評価方法ごとに，図 6-7，6-8，6-9 に示す．なお RMSE は，以
下の式により算出した． 
 
𝐿𝐿𝐼𝐼𝑆𝑆𝐼𝐼 = �
1
𝑁𝑁
�(𝑦𝑦𝑘𝑘 − 𝑌𝑌𝑘𝑘)2
𝑁𝑁
𝑘𝑘=1
(6 − 1) 
 
ここで N はサンプル数，Yk は観測値，yk は予測値を表す． 
 
図 6-7，6-8，6-9 の各図において，1 層（L1）から 4 層（L4）までの隠れ層数を持つネ
ットワークごとの RMSE を示す．(a)のグラフは単位 N で学習・評価した結果，また(b)の
グラフは MVC で正規化した結果（%）を示している．図 6-7 の同一セッション内データ，
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および図 6-8 の同一被験者内データの結果は，いずれもニューロン数の増加とともに
RMSE が減少する傾向が見られる．また図 6-7，図 6-8 いずれにおいても，隠れ層数が多い
ほど，およそ性能が向上する傾向が見られる．この結果は，少なくとも同一セッション内
データと同一被験者内データにおいて，筋電信号からのニューラル・ネットワーク把握力
回帰モデルの隠れ層数を多く（深く），またニューロン数を多くすることで，ある程度性
能向上できる傾向があることを示していると言える．一方，異被験者間データ（図 6-9）
に関しては，RMSE と隠れ層数またはニューロン数との相関関係は確認できなかった．こ
の結果は，手の把握力回帰モデルには，少なくともある程度の個人差が存在することを示
していると考えられる． 
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(a) 
 
 
(b) 
 
図 6-7: 同一セッション内データにおける，筋電信号からの手の把握力ニューラル・ネット
ワーク回帰モデルの RMSE，ニューロン数，末端隠れ層数との関係[79]. (a) 単位 N（ニュー
トン）で学習・評価した場合，(b) MVC で正規化したデータで学習・評価した場合.  
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(a) 
 
 
(b) 
 
図 6-8: 同一被験者内データにおける，筋電信号からの手の把握力ニューラル・ネットワー
ク回帰モデルの RMSE，ニューロン数，末端隠れ層数との関係[79]. (a) 単位 N（ニュートン）
で学習・評価した場合，(b) MVC で正規化したデータで学習・評価した場合.  
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(a) 
 
 
(b) 
 
図 6-9: 異被験者間データにおける，筋電信号からの手の把握力ニューラル・ネットワーク
回帰モデルの RMSE，ニューロン数，末端隠れ層数との関係[79]. (a) 単位 N（ニュートン）
で学習・評価した場合，(b) MVC で正規化したデータで学習・評価した場合. 
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表 6-1: RMSE の最も少ないネットワーク構成，およびその相関係数. 
 N %MVC 
Type of 
Evaluation 
Hidden 
layers 
RMSE 
(N) R 
Hidden 
layers 
RMSE 
 (%) R 
Intrasession L4 [64, 32, 16, 8] 44.6 0.845 
L4 
[104, 52, 26, 13] 16.2 0.840 
Intrasubject L4  [80, 40, 20, 10] 67.2 0.613 
L2 
[22, 11] 21.4 0.770 
Intersubject L4 [8, 4, 2, 1] 73.0 0.561 
L2 
[26, 13] 26.5 0.789 
 
 
 表 6-1 に，上述した 3 種類の評価方法（同一セッション内，同一被験者内，異被験者間）
ごとの，RMSE の最も少ないニューラル・ネットワーク構成とその相関係数を示す．単位
N で学習・評価した結果と，MVC で正規化して学習・評価した結果を示す．どちらの場合
においても同一セッション内データ（intrasession）の評価が最も低い誤差となり，異被験
者間データ（intersubject）が最も高い誤差となった．相関係数に関しては，同一被験者内
データに対する評価および異被験者間データに対する評価において，MVC で正規化した場
合（0.770，0.789）の方が，単位 N の正規化しないデータ（0.613，0.561）より高い値と
なった． 
 
 
6.5.2. ネットワーク構成ごとの実験結果に対する考察 
 
 表 6-1 の結果において，MVC で正規化した場合の RMSE は，同一セッション内データの
評価で 16.2%，同一被験者内データの評価で 21.4%，異被験者間データの評価において
26.5%となった．また正規化なしの場合の RMSE はそれぞれ 44.6N，67.2N，73.0N となっ
た．11 被験者の最大随意収縮時の平均把握力は，283N である．なお全ての被験者につい
て，最大随意収縮時の把握力は 200N を超えている． 
 
 表 6-2 に，他の文献との比較結果を示す．乾式電極による本研究の結果（RMSE = 45N）
は，本研究と同様に静的な測定（一定の把握力を維持した状態での測定）を湿式電極によ
り行った文献[37]の結果（MAE = 52-80N）より低い誤差となった．なお誤差の算出方法は
RMSE と MAE（Mean Absolute Error: 平均絶対誤差）とで異なるが，(6-1)式で示した RMSE
の方が二乗平均平方根誤差として計算するため MAE と比較して外れ値による影響が大きく
なり，誤差が大きくなる傾向にある．MAE の算出式を以下に示す． 
 
𝐼𝐼𝑉𝑉𝐼𝐼 =
1
𝑁𝑁
� |𝑦𝑦𝑘𝑘 − 𝑌𝑌𝑘𝑘|
𝑁𝑁
𝑘𝑘=1
(6 − 2) 
 
ここで(6-1)式と同様，N はサンプル数，Yk は観測値，yk は予測値を表す． 
 
また本研究の回帰モデルの相関係数 R を文献[52]と比較すると，本研究の方が乾式電極
でかつ最大随意収縮時の平均把握力が 200N 以上と文献[52]の場合（50N）より高いにも関
わらず，高い相関を得ることができた．これは本研究の方がより深い（隠れ層数の多い）
ニューラル・ネットワーク回帰モデルを用いているため表現力が高いからであると考えら
れる．  
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表 6-2: 手の把握力推定に関する，他文献との比較結果 
（同一セッション内データに対する評価）. 
Regression 
method 
Position 
(#muscles) 
Type of  
electrode 
Max. 
Force Measurement Errors R 
Linear 
[37] 
Forearm 
(6) Paste 300 N 
Static 52-80 N (MAE) - 
Dynamic 27-41 N (MAE) - 
L1-ANN 
 [52] 
Forearm 
/Hand (3) Paste 50 N Dynamic - 0.77 
L4-ANN 
 (Ours) Hand (4) Dry 200 N Static 45 N (RMSE) 0.85 
 
 
 
6.5.3. 観測値と予測値の分布，およびその考察 
 
 表 6-1 で示した回帰モデルによる予測値と観測値の分布を図 6-10，図 6-11 に示す．図
6-10 は正規化なしのデータで学習・評価した場合の分布，図 6-11 は MVC で正規化したデ
ータで学習・評価した場合の分布を示している．なお図中の青い直線は，観測値と予測値
との関係を線形回帰して得た直線である．同一被験者内データで手の把握力ごとに学習デ
ータと評価データを分離した場合の分布（図 6-10(b)）を見ると，把握力が高いと，予測値
が観測値に対して低く出る傾向が見られる．この理由として，背側骨間筋による把握力が
上限に達しても浅指屈筋，短母指屈筋，短小指屈筋（図 2-7 および表 2-2 参照）といった
他の筋力により作用力は向上するが，背側骨間筋の筋電信号の振幅はあるところで飽和し
てしまうことが可能性として考えられる． 
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図 6-10: 単位 N（正規化なし）で学習・評価した，表 6-1 で示した回帰モデルによる予測
値と観測値の分布と相関係数[79]. (a) 同一セッション内データにおける分布. (b) 同一被験
者内データにおける分布. (c) 異被験者間データにおける分布. 
 76 
 
図 6-11: MVC で正規化したデータで学習・評価した，表 6-1 で示した回帰モデルによる予
測値と観測値の分布と相関係数[79]. (a) 同一セッション内データにおける分布. (b) 同一被
験者内データにおける分布. (c) 異被験者間データにおける分布.  
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6.5.4. 背側骨間筋ごとの性能比較評価，およびその考察 
 
 図 6-12，図 6-13 に，把握力と電極ごとの筋電信号振幅の RMS（Root Mean Square: 二乗
平均平方根）観測値の分布を表す散布図を示す．図 6-12 は正規化していない把握力（単位
N），図 6-13 は MVC で正規化した把握力による分布である．各図(a)は第一背側骨間筋
（図 4-4 の DI(I)），(b)は第二背側骨間筋（図 4-4 の DI(II)），(c)は第三背側骨間筋（図
4-4 の DI(III)），(d)は第四背側骨間筋（図 4-4 の DI(IV)）上の電極から得た筋電信号によ
る分布である．図 6-12(b)において，200N から筋電信号振幅が飽和し，把握力に比例して
いないことが確認できる．一方図 6-12(a)では 200N 以降も把握力におよそ比例した分布と
なっている．なお図 4-4 で示したように，図 6-12(a)に示した筋電信号振幅を測定した
DI(I)は示指中手骨（図 1-4）の橈側（母指側），同図(b) に示した筋電信号振幅を測定した
DI(II)は中指中手骨の橈側に付着している．DI(II)の筋電信号振幅が飽和している原因の可
能性として，使用頻度の高い示指に付着する DI(I)は筋力が高いため最大把握力に達するま
で飽和しないが，示指と比べて使用頻度の低い DI(II)は筋力が低いため 200N 以上の把握動
作では既に最大筋力に達し，振幅が飽和していると考えられる． 
 
 なお図 6-12 および図 6-13 において，DI(I)と DI(II)（各図(a)と(b)）に比べて DI(III)と
DI(IV)（各図(c)と(d)）の分布が大きく離散している傾向が見られる．本実験では乾式電極
を用いて測定したが，電極が肌から離れて接触面積が減少するとインピーダンスが増加し，
筋電信号の振幅電圧が増加する．把握動作をする際，拳の橈側は隆起するため電極は剥離
しないが，尺側は剥離しやすい傾向を表していると考えられる． 
 
 表 6-3 および表 6-4 に，表 6-1 で示したネットワークにおいて，一部の電極からの筋電
信号のみを入力として学習・評価した場合の RMSE（Root Mean Squared Error: 二乗平均平
方根誤差）を示す．表 6-3 は正規化なしのデータ（単位 N），表 6-4 は MVC で正規化した
データ（単位%）による誤差を表す．全ての電極からの筋電信号を入力した場合の誤差
（各図一番右側の列 DI(I-IV)，および表 6-1）と比べ，一部の電極からの筋電信号のみを入
力した場合の誤差は，いずれも高い結果となった．また図 6-12，図 6-13 において電極の
剥離と思われる現象の見られなかった DI(I)と DI(II)からの信号のみを入力した場合（表 6-
3，表 6-4 の右から 3 番目の列 DI(I, II)）と比べ，全電極からの信号を入力した場合の方が
低い誤差を得た．このことは，例え剥離しやすい電極からの信号であったとしてもニュー
ラル・ネットワークの入力データとして含めた方が，把握力推定の性能向上に寄与する傾
向があることを示していると考えられる． 
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図 6-12: 正規化していない把握力（X 軸）と，筋電信号振幅 RMS 観測値（Y 軸）の分布を
表す散布図[79]. (a) DI(I)上の電極から測定した筋電信号振幅観測値の分布. (b) DI(II)上の電
極から測定した筋電信号振幅観測値の分布. (c) DI(III)上の電極から測定した筋電信号振幅観
測値の分布. (d) DI(IV)上の電極から測定した筋電信号振幅観測値の分布. 
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図 6-13: MVC で正規化した把握力（X 軸）と，筋電信号振幅 RMS 観測値（Y 軸）の分布を
表す散布図[79]. (a) DI(I)上の電極から測定した筋電信号振幅観測値の分布. (b) DI(II)上の電
極から測定した筋電信号振幅観測値の分布. (c) DI(III)上の電極から測定した筋電信号振幅観
測値の分布. (d) DI(IV)上の電極から測定した筋電信号振幅観測値の分布. 
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表 6-3: 表 6-1 で示したネットワークにおいて，一部の電極からの筋電信号のみを入力とし
て学習・評価した場合の RMSE（正規化なし，単位 N）. 
Type of 
Evaluation 
Hidden 
layers DI(I) DI(II) DI(III) DI(IV) DI(I, II) DI(I–III) DI(I–IV) 
Intrasession 
L4 
[64, 32, 
16, 8] 
68.1 52.3 79.4 74.3 62.0 52.3 44.6 
Intrasubject 
L4 
[80, 40, 
20, 10] 
84.4 92.8 91.2 92.3 83.3 73.5 67.2 
Intersubject L4 [8, 4, 2, 1] 74.4 84.1 83.0 89.2 87.2 76.8 73.0 
 
 
 
表 6-4: 表 6-1 で示したネットワークにおいて，一部の電極からの筋電信号のみを入力とし
て学習・評価した場合の RMSE（MVC で正規化，単位%）. 
Type of 
Evaluation 
Hidden 
layers DI(I) DI(II) DI(III) DI(IV) DI(I, II) DI(I–III) DI(I–IV) 
Intrasession 
L4 
[104, 52, 
26, 13] 
25.0  26.0  29.4  26.1  21.9  19.3  16.2  
Intrasubject L2 [22, 11] 30.4  31.1  33.4  32.2  29.4  25.8  21.4  
Intersubject L2 [26, 13] 28.0  32.0  31.6  25.7  29.8  28.6  26.5  
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6.6. 本章のまとめ 
 
 本章では，全 4 か所の背側骨間筋上の乾式電極から測定した表面筋電信号を入力とする
ニューラル・ネットワークによる手の把握力回帰モデルを評価した．本章で提案した回帰
モデルによる把握力推定結果は，MVC で正規化したデータを用いた場合，同一セッション
内データによる学習・評価で誤差（RMSE）16.2%，同一被験者内データによる学習・評価
で誤差 21.4%，異被験者間データによる学習・評価で誤差 26.5%と，湿式電極による既存
研究と比較して低い誤差を得た．また上述した回帰モデルの相関値は，それぞれ 0.840，
0.770，0.789 と高い値となった．尺側（小指側）の一部の乾式電極に剥離らしき現象が見
られたものの，全背側骨間筋上から測定した表面筋電信号を入力としたモデルでは剥離に
よる性能の劣化は見られず，安定した結果を得ることができた．本研究により，乾式電極
で測定した表面筋電信号から把握力推定がある程度可能であることを示した． 
 
またニューラル・ネットワークの隠れ層数とノード数を変えて推定精度を評価した結果，
同一セッション内データによる学習・評価，および同一被験者内データによる学習・評価
に関しては，隠れ層数が多いほど把握力推定の誤差が減少する傾向となった．これにより，
本章で評価した把握力回帰問題に関しては，深層ニューラル・ネットワークのような複雑
な非線形回帰モデルの適用が有効であることを示した． 
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第7章 結論 
 
 本論文では，表面筋電信号から手指動作を解析する手法について提案した． 
 
 第 2 章では，本論文の基本原理の説明として，筋電位センサの測定対象となる筋収縮時
の活動電位のメカニズムと，表面筋電位センサの原理を説明した．これにより，筋電位セ
ンサが，モーション・センサと異なり等尺性収縮運動のような動きを伴わない運動を測定
できることを示した．一方，測定対象の活動電位が微弱なためノイズの影響を受けやすい
課題があることを示した．また手指動作に関わる骨格筋構造について説明し，手指動作に
関わる筋肉は手に存在する内在筋と，前腕に存在する外在筋とに大別され，既存研究の多
くは外在筋を測定対象としており装着性が悪く，また湿式電極を使用しているため日常生
活用途に適していないことを示した． 
 
 第 3 章では，内在筋から測定する表面筋電信号の信頼性について評価した．示指タップ
動作時の表面筋電信号を外在筋 1 か所，内在筋 2 か所から湿式電極により測定し，それぞ
れの信号対雑音比（SN 比）を比較した．実験の結果，内在筋の方が外在筋より高い SN 比
が得られた．特に手背に位置する背側骨間筋は把握動作の妨げにならないため，日常生活
上の利用を想定した電極位置として有望であることを示した． 
 
 第 4 章では，第 3 章で評価した内在筋からの筋電信号の信頼性評価結果に基づき，内在
筋に的を絞った手指動作解析手法の提案と評価を行った．特に内在筋のうち，把握動作の
妨げにならない背側骨間筋に焦点を当てた．第１背側骨間筋から第 4 背側骨間筋までを測
定対象とし，同背側骨間筋が制御する示指，中指，薬指の 3 本の手指について，湿式電極
により測定した表面筋電信号からタップ動作の解析を行った．ロジスティック回帰分析を
用いた評価により，振幅成分による回帰モデルに対し，タップ動作状態と脱力状態とが有
意に分離されることを確認した．また動作状態の手指を制御する背側骨間筋からの筋電信
号による回帰モデルの方が，動作状態の手指に付着していない背側骨間筋からの筋電信号
による回帰モデルより高い相関を得た．この結果から，手の狭い領域に密集する複数の背
側骨間筋から，3 本の手指動作を解析可能であることを示した． 
 
 第 5 章では，日常生活上の応用を想定した手指動作解析手法の提案と評価を行った．第
4 章では 3 本の手指によるタップ動作であった実験を全 5 指のタップ動作およびピンチ動
作に拡張し，さらに日常生活上の応用を想定して乾式電極を配置したフィンガーレス・グ
ローブを被験者に装着してもらい，各動作を識別するアルゴリズムの提案と評価を行った．
同一被験者内データによる学習・評価では正解率 91.9%，また異被験者間データによる学
習・評価では 84.4%の正解率を得た．これにより，乾式電極で測定した表面筋電信号から
手指動作の識別がある程度可能であることを示した．また線形判別分析（LDA）による識
別結果と畳み込みニューラル・ネットワークによる識別結果を比較し，本章で評価した手
指動作の識別には LDA のような比較的単純な線形モデルを適用可能であることを示した． 
 
 第 6 章では，第 5 章と同様，日常生活上の応用を想定した手指動作解析手法の提案と評
価を行った．本章では手全体の把握動作の回帰問題に狙いを絞り，伸縮性素材の手背側に
乾式電極を配置したフィンガーレス・グローブにより測定した表面筋電信号から把握力を
推定した結果を示した．本章の実験で測定した表面筋電信号をニューラル・ネットワーク
により非線形回帰し，把握力を推定した結果を示した．最大随意収縮（MVC）時の把握力
で正規化したデータを用いた場合，同一セッション内データによる学習・評価で誤差
（RMSE）16.2%，同一被験者内データによる学習・評価で誤差 21.4%，異被験者間データ
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による学習・評価で誤差 26.5%と，湿式電極による既存研究と比較して低い誤差を得た．
また上述した回帰モデルの相関値は，それぞれ 0.840，0.770，0.789 と高い値となった．
これにより，乾式電極で測定した表面筋電信号から把握力推定がある程度可能であること
を示した．またニューラル・ネットワークの隠れ層数とノード数を変えて推定精度を評価
し，隠れ層数が多いほど，把握力推定の精度が高まる結果を得た．これにより，本章で提
案した筋電信号からの把握力推定に関しては，深層ニューラル・ネットワークのような複
雑な非線形回帰モデルの適用が有効であることを示した． 
 
 以上，本論文では，第 2 章から第 4 章までで湿式電極により測定した表面筋電信号の解
析により内在筋から測定した筋電信号による動作解析の原理確認を行った．また第 5 章と
第 6 章とで乾式電極を取り付けたフィンガーレス・グローブにより測定した表面筋電信号
から動作を推定した結果について評価し，実生活上の応用可能性を示した．第 5 章までは
ジェスチャ識別について評価し，線形判別分析のような比較的単純な識別器である程度ジ
ェスチャ識別可能であることを示し，第 6 章ではより難易度の高い把握力回帰問題に深層
ニューラル・ネットワークを適用し，表現力の高い回帰モデルによる推定が有効であるこ
とを示した．ジェスチャ識別と把握力推定いずれに関しても，乾式電極を取り付けたフィ
ンガーレス・グローブによる実験で高い性能を得ており，表面筋電位センサの手指動作解
析に対する有望性を示した． 
 
第 1 章で述べたように，表面筋電位センサは電極，アンプ，A/D 変換器で構成でき，比
較的小型化が容易で潜在的に低コスト化が可能である．また指先の動作を推定するために
指先にセンサを配置する必要がなく，カメラのような外部環境に設置するセンサも必要と
しない．本論文では，内在筋からの表面筋電信号を測定するためのフィンガーレス・グロ
ーブを試作し，上述の構成で乾式電極により測定した筋電信号に対してジェスチャ識別と
把握力推定を行えることを示し，筋電センサのコスト優位性と実用性を示すことができた． 
 
表面筋電位センサによる手指動作解析に関する今後の課題として，主に以下が考えられ
る． 
 
1. 剥離しにくい電極素材やグローブ素材の探索 
2. 他センサとの融合による性能向上 
3. 例えばオンライン学習など，個人差の影響を低減する手法の提案 
 
なお表面筋電位センサを使った応用研究についてもこれまでいくつか提案しており（図
7-1），今後も模索と提案を続けていく予定である． 
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図 7-1: 表面筋電位センサを応用したアプリケーション例. (a)ヘッド・マウント・ディスプ
レイ（HMD）を装着した状態における VR 空間上での楽器演奏[56]. (b)HMD を装着した状
態における VR 空間上での仮想キーボードからの文字入力[81].  
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付録 A 
 
表 A-1: 各章における実験の測定条件. 
章 被験者数(人) 動作手指 動作の種類 測定対象 電極の種類 
第 3 章 10 示指 タップ DI(I), LM, FDS 湿式 
第 4 章 10 全 5 指 タップ DI(I-IV) 湿式 
第 5 章 6 全 5 指 ピンチ, 
タップ 
DI(I-III), 
FPB, ADM 乾式 
第 6 章 11 全 5 指 把握 DI(I-IV) 乾式 
 
 
 
表 A-2: 各章における実験の試行条件. 
章 
手指動作 
1 種類当たりの 
試行回数 
(回/人) 
手指動作状態 
1 回当たりの 
持続時間(秒) 
手指脱力状態 
1 回当たりの 
持続時間(秒) 
1 セッションの 
測定時間(秒) 
第 3 章 8 3 3 50 
第 4 章 8 3 3 50 
第 5 章 6 2 2 40 
第 6 章 4 3 10 60 
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